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Résumé
Une prévision fiable est essentielle aux systèmes d’alerte
précoce et à la gestion adaptative des sécheresses. La plu-
part des approches d’apprentissage profond existantes se
limitent souvent à des régions homogènes et à des données
à modalité unique. Cet article propose une architecture
neuronale hybride intégrant des séries temporelles et des
données statiques, atteignant des performances de l’état de
l’art sur l’ensemble de données publiques DroughtED. Nos
résultats illustrent le potentiel de la conception de modèles
neuronaux pour le traitement de données hétérogènes dans
les tâches liées au climat et présentent une prédiction fiable
des catégories de l’USDM, une métrique de sécheresse mise
au point par des experts.
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tention, architecture hybride.

Abstract
Reliable forecasting is critical for early warning systems
and adaptive drought management. Most previous deep
learning approaches focus solely on homogeneous regions
and rely on single-modality data. This paper presents a
hybrid neural architecture that integrates time series and
static data, achieving state-of-the-art performance on the
DroughtED dataset. Our results illustrate the potential of
designing neural models for the treatment of heterogeneous
data in climate related tasks and present reliable prediction
of USDM categories, an expert-informed drought metric.

Keywords
Drought Forecasting, time Series, heterogeneous data, neu-
ral networks, LSTM, attention mechanism, hybrid architec-
ture.

1 Introduction
La sécheresse est un phénomène naturel caractérisé par
une période prolongée de précipitations inférieures à la
moyenne, ce qui entraîne des déséquilibres hydrologiques
importants ayant un impact négatif sur les ressources
terrestres [22]. Les sécheresses sont souvent classées en

différentes catégories : météorologiques, agricoles, hydro-
logiques et socio-économiques [12, 7, 28]. Cette classi-
fication reflète leurs impacts variables sur les différents
systèmes. À mesure que le réchauffement climatique s’in-
tensifie, la fréquence, la durée et la gravité des événements
de sécheresse augmentent, exacerbant les vulnérabilités.
Compte tenu des multiples facettes des sécheresses et de
leurs effets à travers diverses échelles spatiales et tempo-
relles, une prévision fiable est essentielle pour les systèmes
d’alerte précoce et la gestion adaptative des ressources.
Des prévisions efficaces aident à réduire les impacts sur
l’approvisionnement en eau, l’agriculture, les écosystèmes
et les communautés [1].
Plusieurs indices sont couramment utilisés pour évaluer les
conditions de sécheresse. Parmi les exemples les plus fré-
quemment cités, figurent l’Indice de Sévérité de la Séche-
resse de Palmer (PDSI) [21], l’Indice Standardisé de Préci-
pitation (SPI) [16], et l’Indice Standardisé de Précipitation
et d’Évapotranspiration (SPEI) [26]. Ces indices dépendent
des variables météorologiques pour quantifier les écarts par
rapport aux normes climatiques. En revanche, les catégories
du U.S. Drought Monitor (USDM) offrent une évaluation
complète en intégrant des données hydrologiques, clima-
tiques et météorologiques avec des connaissances expertes,
permettant ainsi de saisir une vue d’ensemble des impacts
de la sécheresse [24]. Nous utilisons les catégories de
l’USDM comme variable cible pour cette étude en raison de
leur nature globale et de leur intégration dans DroughtED
[17].
Divers auteurs ont utilisé l’apprentissage automatique pour
prédire des indices de sécheresse [19]. Traditionnellement,
l’extraction manuelle de caractéristiques a été utilisée pour
alimenter des algorithmes classiques d’apprentissage au-
tomatique [9]. Ces dernières années, une évolution signi-
ficative a été observée vers les approches d’apprentissage
profond, qui utilisent l’apprentissage par représentation
pour extraire automatiquement des caractéristiques [31].
Un nombre considérable d’études antérieures utilisant des
techniques d’apprentissage profond pour la prévision de la
sécheresse se sont concentrées sur des régions homogènes
[6]. D’autres ont principalement utilisé des données de
structure uniforme, comme des images [5] ou des séries
temporelles seules [14, 27].



Cet article utilise le jeu de données DroughtED [17] et
présente une nouvelle approche de modélisation pour la
prévision de la sécheresse avec des données de structures
hétérogènes. Les contributions de cette recherche sont
triples. (1) Nous introduisons une architecture neuronale
intégrant des séries temporelles et des données statiques à
travers des Réseaux de neurones à action directe (FFNN),
des réseaux récurrents à mémoire court et long terme
(LSTM), des embeddings catégoriels et un mécanisme
d’attention. Nous comparons notre modèle aux modèles
de référence du jeu de données. (2) Nous réalisons une
étude d’ablation pour évaluer la contribution de chaque
composant dans le modèle proposé. (3) Nous appliquons
des techniques de visualisation sur les états latents pour
effectuer une introspection du modèle.

2 L’ensemble de données
DroughtED est un vaste ensemble de données conçu pour
la prévision des conditions de sécheresse aux États-Unis,
en intégrant des caractéristiques spatiales et temporelles
[17]. Il comprend des séries temporelles météorologiques,
des caractéristiques physiques des sols et des informa-
tions historiques sur l’intensité de la sécheresse au niveau
des comtés. Les données météorologiques proviennent du
projet NASA Prediction Of Worldwide Energy Resources
(NASA POWER) [30], les propriétés du sol sont issues de
la Harmonized World Soil Database [18] et les évaluations
de l’intensité de la sécheresse sont extraites de l’USDM
[24].
Les données relatives à la sécheresse sont des indicateurs
ordinaux mesurés localement. Ces indicateurs sont réduits
à des valeurs moyennes continues, puis agrégés au niveau
des comtés. Les valeurs cibles sont 6 valeurs continues à
l’échelle du comté, correspondant à 6 semaines consécu-
tives. Nous avons des données Y ∈ RN×6 où N correspond
au nombre de paires (comté, pas de temps) notées (c, t)
dans la suite. Pour prédire ces cibles, nous disposons de
descripteurs statiques S ∈ RC×f , où f est le nombre de
caractéristiques décrivant les propriétés physiques du sol,
et C le nombre de comtés. Il convient de noter que les
descripteurs seront divisés en caractéristiques catégorielles
sd ∈ Rfd et numériques sn ∈ Rfn dans la suite du
document. Les données météorologiques sont représentées
sous forme de séries temporelles multivariées et regroupées
dans un tenseur X ∈ RC×P×M : pour chaque comté,
il y a M = 20 mesures différentes sur plusieurs années
correspondant à P jours.
Nous utilisons tous les descripteurs disponibles dans l’en-
semble de données [17] : chaque cible locale y ∈ R6

(6 semaines suivant t dans le comté c) est associée à
des descripteurs statiques sd et sn, ainsi qu’à une série
temporelle multivariée x ∈ RT×M ′

. La période extraite
de X correspond à T = 180 jours avant le timestamp
t pour le comté c, tandis que nous prenons les M me-
sures disponibles ainsi que les M mesures correspondant
à l’année précédente sur les mêmes jours afin de permettre
au modèle de construire des caractéristiques comparatives,

donc M ′ = 2M .
Les comtés sont indexés à l’aide de l’identifiant FIPS
[20]. Nous utilisons les sous-ensembles d’entrainement,
validation et test disponibles en Kaggle 1.

3 Le modèle hybride proposé
Malgré la flexibilité des bibliothèques pour la construction
de réseaux neuronaux, le traitement des données avec des
structures hétérogènes reste un problème ouvert dans l’ap-
prentissage profond [10, 13]. Nous proposons un modèle
neuronal hybride qui combine quatre modules : des LSTM,
des FFNN, des couches d’embedings et un mécanisme
d’attention. La figure 1 présente le schéma de l’architecture
proposée.
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FIGURE 1 – Schéma de l’architecture proposée.

Pendant la propagation vers l’avant, les caractéristiques
catégorielles sd passent par la couche d’embeddings E,
qui les transforme en vecteurs denses e ∈ Rz . Ensuite,
les représentations denses des caractéristiques catégorielles
sont concaténées et passées à travers un réseau de neurones
à action directe (FFNN) F qui réduit leur dimensionnalité
et permet d’obtenir un vecteur e′ = F(E(sd)) ∈ Rz′

, où
z′ < z.
En parallèle, la série temporelle multivariée x est introduite
dans le LSTM, produisant des états cachés à chaque pas de
temps t : {ht}t=1:T ∈ Rh×T . Les états cachés sont ensuite
traités par le mécanisme d’attention (détaillé dans l’Annexe
A) pour produire un vecteur de contexte h̃ ∈ Rh. Les
caractéristiques numériques sn ∈ Rfn restent inchangées.
La représentation finale est obtenue en concaténant le
vecteur de contexte h̃, le dernier état caché hT , les ca-
ractéristiques continues sn et la représentation latente des
caractéristiques catégorielles e′.

1. https://www.kaggle.com/datasets/cdminix/
us-drought-meteorological-data

https://www.kaggle.com/datasets/cdminix/us-drought-meteorological-data
https://www.kaggle.com/datasets/cdminix/us-drought-meteorological-data


TABLE 1 – Résultats hebdomadaires sur l’ensemble de test pour le modèle hybride proposé (HM) ainsi que pour le modèle
LSTM de référence [17].

Semaine 1 Semaine 2 Semaine 3 Semaine 4 Semaine 5 Semaine 6

Modèle MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1

LSTM 0.150 81.6 0.229 71.6 0.286 64.5 0.347 57.4 0.394 54.2 0.432 49.6
HM 0.126 82.2 0.169 74.7 0.209 68.6 0.244 64.0 0.269 58.6 0.294 51.0

TABLE 2 – Résultats de l’étude d’ablation pour le modèle hybride proposé (HM).

Composants présents

Caractéristiques statiques Series temporelles Mécanisme d’attention MAE RMSE F1

✓ ✓ ✓ 0.217 0.377 66.3
✓ ✓ 0.267 0.419 56.2
✓ 0.271 0.420 56.6

✓ ✓ 0.280 0.427 57.1
✓ 0.755 0.920 21.2

Le vecteur résultant est x′ = [h̃,hT , e
′, sn] ∈ R2h+z′+fn .

Ce vecteur concaténé passe ensuite par un perceptron mul-
ticouche (MLP) M, qui produit la prédiction ŷ = M(x′) ∈
R6.
A notre connaissance, aucune recherche préalable ne s’est
appuyée sur une architecture neuronale combinant ces élé-
ments pour prédire les catégories de sécheresse de l’USDM.

4 Expériences et résultats
Étant donné le cadre décrit, nous avons mené des expé-
riences pour étudier les questions suivantes. a) Comment
le modèle hybride proposé se compare-t-il au meilleur
modèle de référence établi [17] en termes de performance
prédictive et de capacité de généralisation? b) Quelle est
l’influence relative de chaque composant architectural sur
la performance globale du modèle? c) Le modèle proposé
maintient-il des performances supérieures dans le cadre
d’un entraînement indépendant à la localisation par rapport
à un entraînement spécifique à la localisation? d) De
quelle manière le mécanisme d’attention et les embed-
dings contribuent-ils à la construction des représentations
apprises par le modèle?
L’optimisation des hyperparamètres a été réalisée à l’aide
de l’optimisation bayésienne via Optuna [2], en utilisant
l’optimiseur AdamW [15] et un taux d’apprentissage cy-
clique [23]. Nous avons répliqué le modèle LSTM de
référence en suivant le code source et les directives pu-
bliquement disponibles [17]. Nous présentons les résultats
issus de notre implémentation afin d’assurer la cohérence,
d’autant plus que nos résultats s’alignent étroitement sur
ceux précédemment rapportés. Le modèle Transformeur de
référence a été exclu de l’analyse en raison des perfor-
mances supérieures du LSTM, rendant son inclusion non
pertinente pour cette étude. Cette décision est en accord
avec les conclusions des auteurs de DroughtED [17] et est

également soutenue par des résultats précédents [29], qui
mettent en évidence les limites des approches basées sur
les Transformeurs dans la prévision de séries temporelles.

4.1 Performance prédictive et généralisation
Après avoir entraîné l’architecture avec l’ensemble optimal
d’hyperparamètres, nous avons observé que le modèle hy-
bride proposé (HM) présente de meilleures performances
en termes de MAE et de score macro F1 au fil des semaines,
comme l’indique la table 1. Sur l’ensemble de test, le
modèle montre des améliorations relatives de 30 % pour le
MAE, 9% pour le F1 et 7% pour le score ROC-AUC multi-
classes par rapport au LSTM de référence (Appendice C).
Afin d’estimer plus précisément le risque espéré, nous
avons réalisé une validation croisée à 5 blocs (Appendice
D) et effectué un test t apparié pour évaluer si le HM
surpasse significativement le LSTM. Les résultats montrent
une amélioration significative du MAE, du RMSE et du F1,
avec des valeurs-p de 0.03, 0.04 et 0.02, respectivement.

4.2 Étude d’ablation
Afin d’évaluer la contribution individuelle des différents
composants du modèle dans le contexte de la prévision
de sécheresse, nous avons mené une étude d’ablation en
analysant l’impact de trois variables clés (Table 2).
Les variables statiques, décrivant les caractéristiques phy-
siques du sol, encapsulent des informations contextuelles
sur la capacité de résilience face au stress hydrique. Lors-
qu’elles sont utilisées seules, ces variables conduisent à des
performances limitées. Bien que cruciales pour situer le
contexte de la prévision, les variables statiques ne suffisent
pas à capturer la dynamique inhérente à l’apparition des
sécheresses.
Les séries temporelles, quant à elles, jouent un rôle central
en reflétant l’évolution des conditions météorologiques et
hydrologiques. Leur utilisation exclusive améliore signifi-



cativement les prévisions. Ce comportement est conforme
aux résultats précédents [17, 8].
Les meilleures performances ont été obtenues lorsque le
mécanisme d’attention a été intégré. Nous attribuons ce
comportement au fait que ce mécanisme permet au modèle
de focaliser son analyse sur les périodes clés de la fenêtre
temporelle, en attribuant une pondération plus élevée aux
observations les plus informatives.

TABLE 3 – Résultats de la première semaine de prévision
pour le modèle HM, comparant l’entraînement sur les don-
nées de chaque comté à celui sur l’ensemble des comtés. N
désigne le nombre d’observation dans les ensembles.

Semaine 1

Entraînement (N ) Évaluation MAE F1

Iowa (196) Iowa 0.101 86.7
Montana (148) Montana 0.203 52.3
Oklahoma (26) Oklahoma 0.156 75.8

Iowa 0.086 89.3
Tout (97099) Montana 0.144 59.5

Oklahoma 0.096 83.1

4.3 Entraînement indépendant vs spécifique
à la localisation

Comme dans l’expérience menée dans l’évaluation initiale
de l’ensemble de données pour le modèle LSTM de réfé-
rence [17], nous avons repris les trois comtés obtenus de
manière aléatoire (Iowa, Montana et Oklahoma) et avons
entraîné le modèle hybride (HM) sur chaque comté indivi-
duellement ainsi que sur l’ensemble des données d’entraî-
nement (Appendice F). Le modèle entraîné sur les données
de tous les comtés —indépendant à la localisation— a
montré une amélioration relative moyenne de 9,3%. Cela
indique que, pour le modèle HM, l’entraînement indépen-
dant à la localisation surpasse l’entraînement spécifique
à la localisation. En comparaison, le modèle LSTM de
référence a montré une amélioration relative moyenne de
4,6% [17].

4.4 Introspection du modèle
Nous menons une analyse qualitative des représentations
intermédiaires du modèle. Pour ce faire, nous appliquons
la technique de réduction de dimension t-SNE (avec une
perplexité de 100 et 1000 itérations) [25] et étudions la
manière dont les observations se regroupent en fonction des
différentes variables catégorielles. Nos résultats révèlent
que les embeddings se structurent de manière cohérente
avec les catégories de la variable «Disponibilité des nutri-
ments» (voir Figure 2). Nous estimons ce résultat favorable,
car il appuie les conclusions de travaux antérieurs ayant
mis en évidence l’impact significatif des sécheresses sur
la présence et l’accessibilité des nutriments dans le sol
[11, 4]. Nos observations suggèrent que le modèle capture

efficacement les relations sémantiques sous-jacentes entre
les catégories des variables catégorielles, renforçant ainsi
la pertinence de ses prédictions.
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des nutriments
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FIGURE 2 – Visualisation du t-SNE colorée par «Disponi-
bilité des nutriments».

En ce qui concerne les poids d’attention, nous avons fait
passer l’ensemble de test à travers le modèle, puis nous
avons tracé le poids d’attention moyen pour chaque jour et
son intervalle de confiance à 95% (Figure 3). L’attention se
concentre principalement sur les 10 premiers jours, tout en
accordant une importance supplémentaire aux 30 derniers
jours de la fenêtre d’observation.
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FIGURE 3 – Poids moyens d’attention sur l’ensemble de
test.

5 Conclusions et perspectives
Dans cet article nous présentons une architecture neuronale
hybride intégrant des séries temporelles et des données



statiques. Cette approche permet d’exploiter efficacement
des données hétérogènes pour la prévision des conditions
de sécheresse. Nous validons son efficacité par une éva-
luation empirique sur l’ensemble de données DroughtED,
en obtenant des performances de l’état de l’art dans la
prévision des catégories de sécheresse USDM.
Nos résultats ont montré que l’intégration des descripteurs
statiques, des séries temporelles multivariées et du mé-
canisme d’attention améliore la précision des prédictions
et la capacité de généralisation du modèle par rapport
aux performances des modèles de référence [17]. L’étude
d’ablation a confirmé l’importance de chaque composant
architectural, en particulier des séries temporelles et du mé-
canisme d’attention, qui permettent au modèle de capturer
les dynamiques complexes produisant des événements de
sécheresse.
Les améliorations futures de l’architecture proposée vise-
ront en priorité à affiner le mécanisme d’attention par le
biais de deux stratégies : (1) calibrer l’acuité des poids
d’attention via un paramètre de température appris dans la
fonction softmax et (2) tirer parti des annotations d’experts
pour superviser l’apprentissage de l’attention à l’aide d’une
fonction de perte auxiliaire.
Au-delà des améliorations de performance obtenues pour
la tâche abordée dans cet article, la conception modulaire
de notre architecture est dotée d’une structure modulaire.
Ce cadre flexible peut être étendu à la prévision d’autres
événements météorologiques extrêmes et à d’autres tâches
nécessitant l’intégration de données statiques et tempo-
relles.
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A Détail sur le mécanisme d’attention
Le modèle proposé étant conçu pour être un cadre flexible, une implémentation simple du mécanisme d’attention est utilisée.
Cette implémentation ressemble à l’attention de Bahdanau [3]. Alors que leur mise en œuvre vise à calculer les scores
d’alignement entre les séquences d’un encodeur-décodeur, l’approche proposée se concentre sur la pondération différentielle
des états cachés de la LSTM.
Etant donné l’ensemble des états cachés H = [h1, h2, ..., hT ] à la sortie de la LSTM, nous calculons les scores à l’aide d’une
couche linéaire :

st = Wht + b (1)

où W est le vecteur des poids et b le biais.
Nous calculons ensuite les poids d’attention en faisant passer les scores par une fonction softmax :

αt = softmax(st) =
est∑T
i=1 e

si
(2)

Le vecteur de contexte h̃ est calculé comme la somme pondérée des états cachés du LSTM, en utilisant les poids d’attention.

h̃ =

T∑
t=1

αtht (3)

B Hyperparamètres sélectionnés pour chaque modèle

TABLE 4 – Hyperparamètres pour les modèles de référence [17] et pour le modèle hybride proposé (HM). Le cas échéant, la
notation reste cohérente avec celle utilisée dans le corps de l’article.

Hyperparamètrer Notation LSTM Transformer Modèle Hybride (HM)

LSTM ou Transformer Nombre de couches 2 4 2
LSTM Taille de l’état cachée h 512 512 490
Taille initiale de l’embedding z - 256 27
Taille réduite de l’embedding (après FFNN) z′ - - 6
Nombre de couches du MLP final - - 2
Taille de la couche cachée du FFNN - 4096 -
Nombre de têtes d’attention - 2 -

Taille des lots 128 128 128
Probabilité de dropout 0.1 0.1 0.1
Probabilité de dropout des embeddings - - 0.4
Weight Decay (Pénalisation des poids) 0.01 0.01 0.01
Taux d’apprentissage 7e-5 7e-5 7e-5
Nombre d’époques 7 7 9

C Résultats sur l’ensemble de test

TABLE 5 – Résultats sur l’ensemble de test pour la LSTM de référence et le modèle proposé.

Modèle MAE RMSE F1 ROC-AUC

LSTM 0.306 0.478 61.9 80.6
HM 0.218 0.378 67.3 85.9



D 5-Folds CV

TABLE 6 – Résultats détaillés de la validation croisée à 5-fold pour la LSTM de référence et le modèle proposé.

LSTM HM

Fold MAE RMSE F1 MAE RMSE F1

1 0.347 0.553 58.34 0.244 0.433 60.22
2 0.365 0.570 42.79 0.302 0.519 59.67
3 0.272 0.444 66.22 0.254 0.404 75.22
4 0.332 0.548 44.82 0.266 0.433 59.84
5 0.310 0.504 63.88 0.299 0.502 71.06

TABLE 7 – Moyenne et écart-type pour chaque métrique sur les résultats de la validation croisée à 5-fold.

Modèle MAE (x ± σ) RMSE (x ± σ) F1 (x ± σ)

LSTM 0.325 ± 0.036 0.524 ± 0.051 55.2 ± 0.108
HM 0.273 ± 0.026 0.458 ± 0.050 65.2 ± 0.074

E Détail de l’étude d’ablation

TABLE 8 – Résultats hebdomadaires de l’étude d’ablation sur l’ensemble de test.

Semaine 1 Semaine 2 Semaine 3 Semaine 4 Semaine 5 Semaine 6

Modèle MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1

HM 0.126 82.2 0.169 74.7 0.209 68.6 0.244 64.0 0.269 58.6 0.294 51.0
TS+Att 0.134 65.9 0.189 62.3 0.250 56.3 0.307 51.2 0.360 51.6 0.361 50.8
TS 0.136 61.9 0.192 62.3 0.253 56.3 0.312 56.4 0.364 51.6 0.368 50.8
SF+TS 0.144 73.9 0.203 62.3 0.262 56.3 0.320 51.2 0.374 49.3 0.375 50.8
SF 0.779 20.4 0.746 22.7 0.752 25.3 0.713 18.9 0.754 19.5 0.787 17.0

F Entraînement indépendant vs spécifique à la localisation

TABLE 9 – Résultats hebdomadaires du HM sur les données d’entraînement locales vs nationales. Les comtés choisis pour
l’expérience sont Iowa (IA), Montana (MT) et Oklahoma (OK).

Semaine 1 Semaine 2 Semaine 3 Semaine 4 Semaine 5 Semaine 6

Entraînement Éval. MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1 MAE F1

IA IA 0.101 86.7 0.179 67.7 0.214 69.5 0.287 63.5 0.298 60.9 0.272 59.4
MT MT 0.203 52.3 0.314 49.1 0.339 50.9 0.341 38.6 0.377 37.0 0.407 35.9
OK OK 0.156 75.8 0.230 59.7 0.269 56.9 0.327 61.6 0.352 59.1 0.387 57.8

IA 0.086 89.3 0.122 79.2 0.151 78.4 0.189 71.9 0.214 73.9 0.235 66.4
Tout MT 0.144 59.5 0.168 52.9 0.178 50.0 0.209 45.5 0.237 44.4 0.265 38.6

OK 0.096 83.1 0.160 75.8 0.196 77.9 0.209 77.5 0.260 73.5 0.298 66.3



TABLE 10 – Résultats sur l’ensemble de test en utilisant les données d’entraînement locales vs nationales.

Entraînement Évaluation MAE RMSE F1

IA IA 0.201 0.383 73.8
MT MT 0.301 0.354 46.7
OK OK 0.278 0.402 63.1

IA 0.166 0.315 76.6
Tout MT 0.200 0.320 48.2

OK 0.218 0.378 67.3
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