©)]

METEO
FRANCE

L’lA au service de la simulation
numerique haute-résolution du climat

urbain

Jéremy Bernard
Julia Garcia Cristobal
CNRM/GMME/VILLE




Estimation de la hauteur des batiments a
partir d’informations sur leur forme et leur
environnement

Jérémy Bernard




Contexte

= Dans SURFEX-TEB, plusieurs parametres d’entree déecrivent des
informations relatives a la hauteur des batiments d’'une maille

B Données utilisés :
— France : BDTopo de I'l|GN (hauteur de batiment majoritairement connue)
— Ailleurs : OpenStreetMap (hauteur majoritairement non connue)

Reference building B Fraction of OSM bulldings
helght value (m) - having height information

Commune
de Toulouse
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@ (a
bjectif : développer une méthode pour estimer les hauteurs manquantes



Données

B Données OpenStreetMap : Emprise des batiments, routes, rail,
végetation, zones imperméables

=  Données de référence : Hauteur des batiments de la BDTopo

=  Communes d’étude réparties selon leur « type INSEE »
==

e

Commune jiarierre
® used as evaluation (8 Paris
Meudon

® used as training (15) Rennes

Allaire ¥ saint-Ganton

btﬁaint-Nicn:nla s-de-Redon Dijon
La Haie-Fouassiere

Commune type

B Main urban area

I Secondary urban area
Peripheral urban area L Aiochelle

B Rural area & -—Bourgneuf
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Méthode

=  Construction de 62 variables indéependantes a partir des données OSM

Indicators type Scale of application Examples of indicators

Building Block TSU

Type and use X Building type, building use

Form and size X X X Area, form factor, fraction of courtyard, etc.

Spatial relations X Minimum distance to another building, fraction of wall shared
with other buildings, minimum distance to road, etc.

Planar density X Building fraction, vegetation fraction, etc.

Aggregated statistics from lower scale X X Mean building area, standard deviation building form factor, etc.
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Méthode

=  Optimisation (minimisation de la RMSE de I'échantillon de validation) des

parametres d’un algorithme de forét aléatoire

Random Forest characteristics
Number of trees: 100, 350, 500, 650 Output fro

Minimum size node (%): 0.0001, 0.001, 0.005, 0.01 62 ge(}graphicaj indicators
(independent variables)

Maximum variables per tree (%0): 20, 35, 50
Maximum leaf node: 300, 500, 800, 1100

{ | i

"' Select a combination of
RF characteristics

m step 1

' Keeps (jnlw}fr buildings with uniqueness value > uv; '
(UV; values (%): 30, 70, 90, 95)

Output from step 2
Each OSM building footprint
has a EDTopo building height

(dependent variables)

v

X

\,
e,

10 x

Y R
Combination C; 70% of the data
'\_‘__ x y
T Ta vy

Creates a random forest ‘
regression model

v
Random forest model RF;

o
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‘ Randomly split the data

—

30% of the data
X y

Accuracy evaluation
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Median absolute error {m)

Résultats

e

Lk B R

training - main urban
training - main peripheral
training - secondary peripheral

validation -
validation -
- secondary peripheral
validation -

validation

main urban
main peripheral

rural

EUDOM

PAR

Li T

10 12
Median value (m)

14

16

18

IS 1BE Al

En mettant Meudon et Paris de
coté, 50 % et 75 % des cellules
ont une erreur absolue inférieure
respectivementa 1.6 et 3.2 m

Peu d’effet du type de commune

Peu de difference de précision
entre apprentissage et validation

5-10 m — bonne estimation
< 5 m : surestimation
> 10 m : sous-estimation
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Discussion

Béatiments > 15 m ayant une sous-estimation > 30 %

S SR SO AU G S50 Futures travaux :

RO Nl oy DAY =  Verification pour d’autres pays

=  Améliorations potentielles :

D’autres méthodes d’lA

En utilisant les hauteurs
OSM renseignées

En identifiant de nouvelles
variables (e.g. distance a
la périphérie)
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Vers un apprentissage par IA en metéorologie
urbaine hectométrique

Julia Garcia Cristdbal




Descente d’échelle statistique

=  Descente d’échelle: estimer un champ a haute résolution a partir d’'un
champ a basse résolution.

B Modeles utilisés : ARPEGE (5km) et Méso-NH (300m).

Température simulée par ARPEGE Temperature simulée par Meso-NH

Température moyenne le soir Température moyenne le soir

49.1°N-

49.0CN -

Temp. (°C)
48.9°N Temp. (°C)

25.5
25.0
245
24.0

24

23
o 48.8°N-
22

48.7°N-

48.6CN-

48.5°N-
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Premiere approche : VGAMs

= Descente d’échelle de la T2m a 300m sur Paris.
- Données horaires sur mois d’aodt 2022: 25 jours d’apprentissage et 5 de test.
o Prédicteurs : T2m ARPEGE et moment de la journée.

Temperature simulée par Meso-NH Descente d'Echelle
Température moyenne le soir Température moyenne le soir

49.00N- 49.00N ~

48.9°N - 48.97N -

Temp. (°C) Temp. (°C)
24 24
P a -
& 48.8°N- - 8 48.8°N- s
22 22
21 21
48.7°N- 48.7°N -
48.6°N - 48.60N -
18°E 2.0°E 23°E 247 26°E 1.8°E 2.0E 22°E 24°E 2.67E
lon lon
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Travaux en cours

=  Explorer des méthodes d’apprentissage profond : UNet.

Entrée ARP Target MNH
- 19.0
16.2
18.5
48.95 ST
16.1 Sy
i 5| 18.0
16.0 L
48.7 48.91 | A
15.9 1 17.5
15.8
17.0
157 48.86
156 16.5
48.8) >3 155  48.82 0

Application d'un réseau de type Unet & un sous-domaine du champ de la T2m.

=  Etendre la base de données temporellement.
=  Ajouter des prédicteurs.
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232

2.38

19.0

18.5

18.0

17.5
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Extra slide — Estimation des hauteurs

main urban

|

u Intérét d'utiliser les hauteurs OSM

—&— Buildings used in training (8 cities)
~@- Buildings used in validation (2 cities)
& Buildings filled by OSM users (10 cities)

=] Buildings used in training (8 cities) [a
Buildings used in validation (2 cities) METEO
—. Buildings filled by OSM users (10 cities) FRANCE
X
0 10 20 30 40 50

Reference building height (m)
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