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PLAN

1. Cadre géneéral : projet ANR, site d'étude et état de I'art
- Contexte et projet ANR
- Site d’étude et données
- Etat de I'art sur le contréle climatique des chutes de blocs
2. Statistiques conditionnelles
3. Prédictions explicables par I'l|A
4. Conclusions et Perspectives



1. Cadre général : Contexte et projet

Ouvrages de protection
permanents

probability of rupture

Iom/ high (bad weather conditions)

no measure temporary measures

- partial or full
road closure

or

temporary protective works
on critical zones

Mesures temporaires en cas
d’augmentation du risque avec les
conditions météorologiques
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Projet de recherche (financé par I'ANR) sur
['utilisation de I'Intelligence Artificielle pour la
gestion opérationnelle du risque de chute de
blocs.

t{} WP2 : Al explicable pour la prédiction de chute de blocs.

t{} WP3 : Transfert d’apprentissage.

t{} WP1 : Collecte de données et création de base de données.

((r Chutes de blocs et Risque Rocheux :

utilisation de I'Intelligence Artificielle
pour la gestion opérationnelle du risque
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** Question scientifique :
Comment I'lA peut apporter de meilleurs résultats et des explications cohérentes ?
“‘ - -
#* Objectifs

- Identifier les conditions météorologiques qui précedent les evénements.

- Construire des prévisions fiables et explicables a destination des gestionnaires.



% Mont Saint Eynard
Chute de blocs “fréquente”
Sensibilité aux conditions climatiques

% Données mises a disposition

e Seérie temporelle des événements
sismiques : 671 évenements de
rockfall sur 10 ans (2013 a 2024 ).

e Seéries temporelles de précipitation et
température horaires sur une période
de 10 ans (2013 a 2024) — source :
méteo France.

[1] Observatoire des Mouvements et Instabilités de Versant (OMIV)
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Modéles a dire d’experts

° Basés sur I'observation terrain et
'expertise.

> Exemple : La Réunion en 2008,

- Si 40 < précipitation(mm/48h) < 50
— fermeture 1 jour

- Si précipitation(mm/48h) > 50
— fermeture 2 jours

I

Approche probabiliste

e  Analyse des données

météorologiques et de chutes.
jl> e  Calcul de probabilités

conditionnelles.
e  Extraction de regles spécifiques.

— Construction d’'un modéle basé sur
les résultats de probabilité.

> Exemple: ...

IA explicable



Facteurs déclenchants[2,3] :
e Pluies intenses.
e Cycles de gel-dégel.

Horizon de Prévision (HP)

| Horizon Rétrospectif (HR)

e  Variations extrémes de température. t
Site Corrélation détectée Délai P-value Rockfall Probabilité
de corrélation
Réunion: 949 événements sur 11 ans Pluie cumulée sur 2 jours (HR) 1 jour (HP) 1013 - Base :0.13
climat tropical, roche basaltique - Si pluie cumulée € 15-20mm : 0.32
- Si pluie cumulée € 40-50mm : 0.55
Bourgogne: 135 événements sur 13 ans Pluie cumulée sur 3 jours (HR) 2 jours (HP) 10° - Base : 0.02
océanique a semi-continental, roche calcaire - Si pluie cumulée € 15-20mm : 0.04
Auvergne: 142 événements sur 11 ans Températures minimales (< 0°C) 2 jours (HP) 10° - Base : 0.029
continental, roche volcanique/plutonique -SiTe-5-0°C: 0.039
HR : Horizon Rétrospectif
HP : Horizon de Prévision
Limites de quelques approches:
e Bases de données limitées — corrélations difficiles a détecter.
e  Précision temporelle journaliére.
e Volumes approximatifs par relevés manuels.
9

[2]_Statistical correlation between meteorological and rockfall databases (A. Delonca et al., 2014)

[3] Influence of meteorological factors on rockfall occurrence in a middle mountain limestone cliff (J. Damato et al., 2016)



https://nhess.copernicus.org/articles/14/1953/2014/nhess-14-1953-2014.pdf
https://nhess.copernicus.org/articles/16/719/2016/

Positionnement de notre approche :

Modéles a dire d’experts Approche probabiliste IA explicable
° Basés sur I'expérience terrain e  Analyse des données ° Entrainement d’'un modéle deep learning
et 'expertise. météorologiques et de chutes. pour prédire les rockfalls.
":jl> e  Calcul de probabilités ":jl> e Analyse des régles avec une méthode de
conditionnelles. XIA.
> Exemple : La Réunion en 2008, e  Extraction de regles spécifiques. ° Yérification des décisions_si‘correspondent
a ce que les experts considerent comme
- Si 40 < précipitation(mm) < 50 physiquement coherent.
— fermeture 1 jour
- S _pj?ecr'ﬂteit'?:(zmgn)r: 50 — Construction d’'un modeéle basé sur
ure 2 jou les résultats de probabilité. — Obtention d’'un modéle IA et explicable
— Obtention d’un nouveau modéle expert.

Entrées : Sorties :
- Conditions météorologiques antécédentes. Modeéle - Evénement(s) attendu(s) ou
absence d’événement

A 4
A

10




PLAN

1. Cadre général : projet ANR, site d’étude et état de I'art
2. Statistigues conditionnelles:
- Visualisation
- Approche probabiliste
3. Prédictions explicables par I'lA
4. Conclusions et Perspectives
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2. Analyse statistique conditionnelle :

Données climatiques Données sismiques (éboulements)

Precipitation Statistics for Each Day of the Year (2013-2024)
Day of Year
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2. Analyse statistiqgue conditionnelle : Visualisation

Number of Rockfalls

Données climatiques ‘

Moyenne et médiane du nombre de chute de blocs par mois (2013-2024)

Données sismiques (éboulements)

Moyenne et médiane d’amplitudes par mois (2013-2024)

=@~ Mediane
mmm Mean

Seismic signal amplitude (nm/s)

13



Une observation : (HR, HP) to

Jkr )1 J1 Jo . Jkp
c/C R/R

N J N J

' '
Horizon Rétrospectif Horizon de Prévision
(HR) (HP)
{ C=1 : condition climatique vérifiée sur HR { R=1:1ly a eu au moins un rockfall sur HP
C=0: condition climatique non vérifiée sur HR R=0:1 N’y a pas eu un rockfall sur HP

< Probabilité d’avoir un rockfall sachant une <+ Probabilité d’avoir un rockfall sachant
condition climatique : condition climatique non vérifiée :
PR=1NC=1) P(R=1NC =0)

Po=i(R=1) = Po=o(R=1) =

P(C=0)

14




Récapitulatif sur notre approche probabiliste

< Eguation de probabilité conditionnelle : ] J ] ] J
kR e 1 1% |- | kP
PR=1NC=1) | C/C | R/R |
PC—l( ) P(C — 1) A, ~ v i\ -~ v
Relrospective Horizon Prevision Horizon
(RH) (PH)

< Les conditions météorologiques ‘C’ :

Conditions continues Conditions a seuils

Pluie continue
d Gel continue

Pluie = 95e percentile (forte pluie)

Pluie < 95e percentile (faible pluie)

Eboulement = 90e percentile (gros éboulement)
Eboulement < 90e percentile (petit éboulement)

Uooo

Conditions dynamiques

 Charge/Décharge de la pluie
(1 Niveau de profondeur de gel

15



Retrospective Horizon (RH)
5 G T8 0 W 11 12 13 14

4

Probabilité Pp=1(R = 1) en fonction de HR et HP Nombres d’éboulements apres périodes de pluie continue en fonction de HR et HP
Lo =+ 1200
06 06 06 D6 06 Lot
064 0.64 064 064 0.6 . = 1000
0.63 063 063 063 068 0.74 =
il .61 .61 65 LG8 ]
0.61 0.61 061 0.65 0. E <0
0.55 0.57 059 061 0.63 ¥ 06 g ES
0.55 0.57 061 063 065 ms E3
w GO0
0.54 057 0.6 063 065 S
E
0.61 064 067 71« 0.4 gw
0.61 0.64 067 ] 207 212 215 400
0.61 065 068 = 270
0.61 064 067 02 = 2 3 347 3 3806 105 424 200
0.6 063 0.66 7 { Bl 310 3 52 5 587 619 651 GBS
0.59 0.63  0.65 % 276 458 776 858 010 962 1017
0.0 0
k] 10 8 9
Prevision Horizon (PH) Prevision Horizon (PH)
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Effectifs — Intervalle de confiance :

10(p) = [fn - u\/@ fot uW]

Effectifs, dépendances — Khi-deux :

(nij — niy)®
A= Z; o
Probabilité de base de chute de blocs — LIFT :

P(R=1]|C=1)

LIFT =
P(R=1)

Agrégation des métriques

Si=y ¥(M;(i)

j=1

17



% Eguation de probabilité conditionnelle :

Po=1(R=1) =

'l-kR L '|-1 Jl '|2 . JkP
PR=1NC=1) 1 C/C R/R |
P(C = 1) - R / hg !
Retrospective Horizon Prevision Horizon
(RH) (PH)

< Les conditions météorologiques ‘C’ :

Conditions continues

Pluie continue
d Gel continue

< Les métriques :

P(R=1|C=1)

LIFT = PR=1)

>1

Conditions a seuils

Pluie = 95e percentile (forte pluie)

Pluie < 95e percentile (faible pluie)

Eboulement = 90e percentile (gros éboulement)
Eboulement < 90e percentile (petit éboulement)

Uooo

Conditions dynamiques

 Charge/Décharge de la pluie
(1 Niveau de profondeur de gel

3
)2 .
e BT oy [ B R Si= D K(0)

>0.05 >0.05

{’ ’213}
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Aggregated values

P-value < 0.05 IC <0.05

Lift > 1

(4H) uozuoH aansadsonay

Prevision Horizon (HP)

Prevision Horizon (HP)

Prevision Horizon (HP)

sion Horizon (PH

Pres

19



Peut-on anticiper ces évenements avant qu’ils ne se produisent,
tout en laissant I'lA choisir le bon conditionnement ?

20



PLAN

1. Cadre général : projet ANR, site d’étude et état de I'art
2. Statistiques conditionnelles:
3. Prédictions explicables par I'lA
- Définitions
- Méthodes classiques de XAl
- Modélisation |A
4. Conclusions et Perspectives
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Prédiction vs Prévision :

e  Prédiction : attribution d’'une classe a un objet.

e  Prévision (ou ‘Forecast’) : quand on anticipe
un événement pour mieux s’y préparer.
> Trés utilisé en météo.

Dans 13 jours,
Zhen%r:s

el 22 vin01es,

Je prévois ici-meme.

Une méga. averse!

Dans notre travail, on attribue une classe a une fenétre temporelle future.
— En IA, c’est de la prédiction.
— En terme d’application, c’est de la prévision.

22



Classic

!

Perceptron

INPUT : : OUTPUT

Multi-layer
perceptron

INPU%UTPUT

Temporal
Recurrent

l

ARMAX (AutoRegressive Moving
Average model with eXogenous inputs)

S

INPU

%UTPUT

LSTM (Long Short Term

Memory)

IZ%;T ‘Ei’ OUTE%;

. Reservoir Computing

INPUT

O| outpur
.
O

Spatio-temporal

!

CNN (Convolutional Neural

Network)

Textual

!

LLMs (large language

model)

INPUT

HEN

OUTPUT

—

INPUT

TXT

OUTPUT

TXT

l

InceptionTime

INPUT

ﬁ—)

[

OUTPUT

—

O  Objectif : Utiliser des modéles pour prédire s’il y aura chute(s) de blocs dans les jours & venir, a partir de I'historique météo.

23




C’est quoi explicabilité ? £ / A EXPLYI CABLE

> Comprendre pourquoi un modéle d’lA prend une certaine décision. NoN SEULEMENT ) (* MAIS €N PLUS QuoN

i 3 sdicti 1L VA FALLoIR QuoN /(" LES EXPLIQUE, PouR
> Renforcer ou non la confiance a la prédiction. i o xmyomlenenry 2 uszc’rcomwmu

PLug mrauéenrsr DES PLUS CoNS [ $A,GA

Approche Probabiliste IA eXplicable Odélfflédﬂs waous < V';:Rr.“,,_, %
- On part des hypothéses - On part des prédictions IA
- On teste les régles - On forme des hypothéses
automatiques
Test d’hypothese

Formulation d’hypothése

On regarde quels éléments dans les données
ont contribué & une chute et de cette maniére
on construit I'hypothése.

>  Exemple : on peut visualiser que la prédiction d’'un éboulement s’appuie
o  surles jours de pluie récentes,
o ousurles jours ou la pluie a été trés intense,
o  ou surla succession de pluies Iégéres mais continues,
o ou..


https://www.techtarget.com/fr/auteur/Francois-Cointe

XAl

4/\

Ante-hoc Post-hoc

Les explications sont congues et
fournies en fonction de l'architecture du
modéle.

GradCAM

Cartes d’'importance visuelle

(g) Original Image (i) Grad-CAM *Dog"

Grad-CAM

[4] A Survey of Methods for Explaining Black Box Models(Guidotti et al..2019)

[5] Selvaraju, Ramprasaath R.. et al. "Grad-cam: Visual explanations from deep networks via gradient-based localization." Proceedings of the IEEE international conference on computer vision. 2017.
[6] A Unified Approach to Interpreting Model Predictions (S. Lundberg et al. ,2017)
[7]1 "Why Should | Trust You?": Explaining the Predictions of Any Classifier (M. T. Ribeiro et al. 2016

modele a pris une décision.

Les explications sont générées aprés que le

T

SHAP,,

3 2 -1 0 1 2
SHAP value (impact on model output)

3

Low

Feature value

LIME,,

Approximation locale
par un modéle simple.

Clobal

simple-linear
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https://arxiv.org/abs/1802.01933
https://ieeexplore.ieee.org/document/8237336
https://arxiv.org/abs/1705.07874
https://arxiv.org/abs/1602.04938

1. Propagation

Grad-CAM

Calcul du score de la classe C:

Y

C

«—— Gradients

\

—> Activations

\\\P
r 3

Rectified Conv " —A
Feature Maps  ,~ _.--"" .’

Any

Network | .--

Task-specific| «

€ | Tiger Cat
FC Layers Y
‘£|> '4 ' " A catiyi
cat lying on
RNN/LSTM the gl‘OUﬂd
=
Is there a cat? 9 FC Layer
Question RNN/LSTM

2. Backpropagation et
calcul des gradients :
- Sélection de couche

- Calcul des gradients pour chaque
filtre K :

9y
DAF

3. Moyenne des gradients :

Les gradients obtenus sont ensuite
moyennés pour chaque filtre afin de
déterminer leur importance

global average pooling

Tow o
e dy°

N e’
gradients via backprop

Image Classification

(or)

Image Captioning

(or)

Visual
Question Answering

(or)

4. Génération de la heatmap :

Le heatmap est obtenue en pondérant les
activations par les poids des gradients :

LGunacam = ReLU (ZWEA:")
!

26



Grad-CAM nécessite un modele IA convolutionnel
— InceptionTime;

Module Inception

\\
\
1
1
1
1
1
:
1
~ Relu :
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
[ convolution 1D j
Dense layer
Input time series
Q2 (2] @ Q Q| |o
= | = | = = = = |
Convoluti 2 output
olution | 3| (B[ [3 ==l = p
I = R = S =| =] [= classes
[ c c c c [~
ol 8| (8 §e] 2 ie]
al |a & 2l (2 (&
o 1S |3 o g |3 softmax
o o o o o o
£ £ < = = £ Relu
Skip Connection Skip Connection

[8] InceptionTime: Finding AlexNet for Time Series Classification (Fawaz et al.,2020)
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https://arxiv.org/abs/1909.04939

Dataset : (HR de taille 14 jours , HP{1,3,7})

Exemple:

3818

3819

3820

3821

3822

precip_hour_ @ precip hour 1 precip hour 2 precip_hour 3 precip hour 4 precip hour_5 precip hour & precip hour 7 precip hour 8 precip hour 9

0.8

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0
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0.0
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0.0

0.0

0.0

0.0

0.0
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0.0
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0.0

precip_hour_333 precip_hour_334 precip_hour_335

00
06
0.2
00

00

00
00
00
44

00

0.0
02
0.0
0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0
0.6
0.0
0.0

0.0

0.0
0.0
0.0
39

0.0

rockfall_target
V]

i}

3823 rows x 338 columns

14 jours x 24 heures

HP=1
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Matrice de confusion :

Predicted
A
\
Rockfall No rockfall
r Ve
= True False Recall TP
X ecall = ——
§ positlv?/ negatlvex TP+ FN
Truth< — / {
N
§ False True
= || positive negative TP +TN
o X v A =
q - ‘ Y = TP Y TN + FP+ FN
TP FN
Precision = TP+—FP ErrorRate = m




| |
HP=1 i HP=3 | HP=7
| |
i i _
P(R:l} =1.12 I p{R:l} = (.28 I P(R:l} = (.48
! !
! !
Average Average Average | Average Average Average | Average Average Average
Accuracy Precision Recall [ Accuracy Precision Recall [ Accuracy Precision Recall
| |
0.701 0.812 0.701 ! 0.561 0.639 0.561 ! 0.494 0.541 0.494
| |
i i
FORTONT y , . . . . .
Prédiction sur I'année 2018 a partir de la cross validation :
Predicted ! !
r A \ ! !
| |
Rockfall No rockfall i Rockfall  No rockfall i Rockfall  No rockfall
a 4 N £ N | 2 N
T ! T 61.78 64.22 ! ®| 109.89 104.11
g 15.11 39.89 | = . i 2
O + 8.49 + 8.49 | 8 + 35.35 + 35.35 | 8 + 61.90 + 61.90
O . .
Truth< X\ J oL y !  \ )
E a N ! IS - 2 ! = 4 N
S 54.78 255.22 ! S 88.11 150.89 ! S 70.00 81.00
2| + 33.14 + 33.14 | g + 69.56 || + 69.56 | g +45.43 || + 45.43
o
. J Z\ J i 4§ J
| |
Error Rate = 0.135 [ Error Rate = 0.298 [ Error Rate = 0.562
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Entrée :

- Fenétre de pluie (HR)

Exemple 1: Prédiction 1/1 Class

Precipitation [mm

04

| A M

—>

T
—350

T T T T
—150 —100 —50 0

Time

T T T
—300 —250 —200

Exemple 2 : Prédiction 0/0 Class

—>

T
—350

T T T T
—150 — 100 —50 ]

Time

T T T
—300 —2a0 —200

Modeéle

- Prédiction de classe (HP)
- Vecteur d’'importance

(HR)

Class 1
Class O

Méthode de XAl :
GradCAMps

Une méthode visuelle,
qui permet de mettre en
évidence les moments du
passé météorologique
(input) qui ont influencé la
décision du modéle.

—>

d

Precipitation [mm]

Precipitation [mm|

Output1l: Importance

Rockfall
No Rockfall

.
L

w
L

2
L

1 |

T T T T
—150 —100 —50 0

Time

T T T T
—350 —300 —250 —200

Output 2 : Tmportance

12
10

54

64

N ‘

N LL\:— J — ——

0 | A

—350 —300 —250 —a00 —150 —100 —50 0

Time

LLKIES
.03
002
0.01

0100

0.008
0.006
0.004
0.002

0.000
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Importance 1/1 Class : 216 échantillons

GradCAM - 1/1 Class prediction

0.07

°
8

I—

Clusteringy

=
&

°
2

=
=)
&

Importance GradCAM

N

0.02

0.014

0.00 4

—350 —300 —250 —200 —150

Time step (hour)

Rainfall - 1/1 Class prediction

20.0

15.0

Precipitation [mm)]

0.0 41

—350 —300 —300 —150 —50

Time step (hour)

9] Automatic Landslide Segmentation Using a Combination of Grad-CAM Visualization and K-Means Clustering Techniques ( Haciefendioglu et al. .2023

Clustered Grad-CAM - 1/1 Class

HP=

0.18

0.16

e

=

=
.

=

=

<}
h

0.10

Normalized Importance

o
7

0.06 4

— Cluster 0

T T
—350 —300 —250 —150

Time Step

T
—200

Clustered rainfall - 1/1 Class

— Cluster 0

0.4+

0.34

Rainfall

0.24

0.14

T
—150
Time Step

T T T
—350 —300 —250 —200
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https://www.researchgate.net/publication/372500195_Automatic_Landslide_Segmentation_Using_a_Combination_of_Grad-CAM_Visualization_and_K-Means_Clustering_Techniques
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PLAN

1. Cadre général : projet ANR, site d’étude et état de I'art
2. Statistiques conditionnelles:

3. Prédictions explicables par I'lA

4. Conclusions et Perspectives
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4.

Conclusions et Perspectives

(I

Test de plusieurs conditions météorologiques
o Résultats de proba similaire aux travaux de Delonca:
- La Reunion : Pluie cumulée sur 2 jours (HR) avec un délai de 1 jour (HP), probabilité = 0.32 (de base 0.15)
o Saint-Eynard :
- Pluie continue sur 2 jours (HR) avec un délai de 1 jour (HP), probabilité = 0.17 (de base 0.12)
- Pluie continue sur 2 jours (HR) avec un délai de 3 jours (HP), probabilité = 0.38 (de base 0.28)

IA : InceptionTime

o Métriques : - HP=1: 70% global accuracy | 32% classe 1 | 75% classe 0
- HP=3 : 56% global accuracy | 39% classe 1 | 63% classe 0

XAl : GradCAM
o  Cas explicables : - classes rockfall et no rockfall bien prédites.
- les rockfalls annoncés a tort.
o  Cas inexplicables : - les faux négatifs.
Analyse des cas de faux négatifs.
Test d’autres modéles d’IA :

(1 Reécurrents : Reservoir Computing, LSTM, ARMax

XAl méthodes :
- Agnostic method : SHAP, LIME
- Attention layers
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