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Abstract :

This study comes down to compare and to find the best hydrologic model, which
could reproduce the behaviour of the studied watershed. Models used in this study are the
tank model and GR4J. These two models showed their performance all over the world, and
they are going to be confronted for this study with the watershed of Zardezas and their
behaviour is going to be analysed.

For the calibration of hydrologic models two algorithms were used, Shuffle Complexe
Evolution (SCEUA) and Orthogonal Learning Particle Swarm Optimization (OLPSO), we
will find which is the best to calibrate the hydrologic models used for this study

Keywords: Optimization, Modelling, Watershed, Simulation.

Résume:

Ce projet se résume a comparer et a trouver le meilleur modele hydrologique qui
pourrait reproduire le comportement du bassin versant étudié. Les modeéles utilisées dans cette
étude sont le tank model et le GR4J. Ces deux modeéles ont fait leur preuve de par le monde, et

on va les confronter pour cette étude au bassin versant de Zardezas et on va analyser leur
comportement.

Pour la partie calibration des modeéles hydrologiques, deux algorithmes ont été
utilisées, le Shuffle Complexe Evolution(SCEUA) et I’Orthogonal Learning Particle Swarm
Optimization(OLPSO), de ces deux algorithmes on pourra déduire quel est le meilleur pour
calibrer les modéles hydrologiques utilisées pour cette étude.

Mots clés : Optimisation, Modélisation, Bassin Versant, Simulation.
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Introduction Générale [N

I ntroduction Générale:

Dans cette étude nous avons présenté quel ques aspects de lamodélisation en hydrologie
et de son importance dans la gestion des ressources en eau, ressources qui sont vitale pour la
vie. Carrefour de plusieurs sciences I’hydrologie n’est rien sans les autres sciences tel que les
mathématique, Géologie, la Mécanique des Sols...etc., ces science interviennent dans
I’hydrologie, ce qui fait de cette science un véritable défi aux chercheurs, qui pour I’instant ont
beaucoup de difficultés pour comprendre le sujet dont elle traite.

On traiteradans ce projet de fin d’étude, une partie de la modélisation en hydrologie qui
renferme pour I’instant beaucoup de mystéres, qui est I’optimisation en hydrologie, cette partie
de I’hydrologie qui allie mathematique, informatique, et quelques fois intelligence artificielle,
a pour I’instant pas livré tous ces secrets, notre étude va permettre de comprendre un tout petit
peu ce sujet, on va répondre a une question qui reste posée, de qui des algorithmes
d’optimisation est le meilleur pour permettre le calage d’un modele hydrologique.

Dans la présente éude nous allons voir de qui des modéles hydrol ogiques abordée est
le plus apte modélisée les bassins versant algériens, et avec cela nous alons aborder un sujet
tres peu traités qui est I’impact du paramétre gamma sur les performances du tank model, nous
allons avoir une approche différentes des approche entreprise précédemment dans d’autre
article ou étude, nous allons inclure le parametre gamma dans I’optimisation et voir son impact
sur les autres parametres.

Enfin tous les calculs seront traités via des programmes écrits sous MATLAB, connu
pour son efficacité et ses multiples fonctions prédéfinis, il constitue un outil assez performant
pour cette éude.
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Introduction a la modélisation en hydrologie

1. Introduction ala modélisation en hydroloqie:

I’hydrologie est par définition la science qui traite de I’eau sous tous ses aspects, cette
science a connu une avanceée fulgurante du cal cul numérique et celadu au développement de la
puissance de calcul des ordinateurs,|”hydrologie est une science assez complexe et cela di aux
faite gqu’elles traitent de fait de plusieurs phénomeénes qui interagissent entre eux, cette science
fait appel a d’autres sciences comme la physique la thermodynamique, I’informatique etc., bien
gue beaucoup de progrés ont été faites ces dernieres années on arrivent pas a comprendre
jusgu’a maintenant tous les phénoménes qu’étudient cette science, donc on fait appel tres
souvent alamodélisation mathémati que pour permettre de trouver des solutions aux problémes
que I’on rencontre, ces dernieres annees on voit une augmentation fulgurante du nombre de
modéles hydrologiques, on dit aussi qu’il y a autant de modeles hydrologiques que
d’hydrologues.

Dans le présent chapitre nous présenterons succinctement I’objet de I’hydrologie, les bases
et concepts de lamodélisation hydrol ogique.

1.1. Objet de I’hydroloqgie :

Il est assez difficile de définir I’hydrologie car ce n’est pas une science unifiée.
Etymologiquement "science qui traite des eaux", la définition change d’une époque ou d’un
Hydrologue a I’autre (Perrin, 2000), Dooge (1988) mentionne que ‘I’affaire de I’hydrologie est
de résoudre I’équation du bilan de I’eau’. L’hydrologie continentale, qui s’intéresse plus
particulierement a la partie du cycle de I’eau sur ou proche des terres émergées, peut étre aussi
définie comme la science de I’eau qui traite de la circulation, de la distribution, de ladynamique
et des propriétés de I’eau sur Terre au travers du cycle hydrologique (Eagleson, 1991).

Ses themes d’étude sont les précipitations, I’évaporation, I’infiltration, le ruissellement,
les écoulements dans les nappes et les cours d’eau, et le transport de substances dissoutes ou en
suspension (Perrin,2000).

Kleme$ (1988) illustre d’ailleurs cette complexité en disant que pour le scientifique,
résoudre I’équation du bilan de I’eau peut étre considéré comme I’un des Rubic Cubesles plus
difficiles a résoudre de la nature, pour lequel les facettes changent de couleur, de forme, de
taille au fur et a mesure qu’elles sont déplacées par différentes forces, et dans lequel méme les
bases structurales changent au cours du temps.

1.2. Modélisation en hydrologie:

Pour commencer nous allons définir ce que c’est qu’un modéle mathématique, un modele
mathématique est par définition Un type de modéle scientifique Qui emploie un formalisme
mathématique pour exprimer des relations, des prédictions, des variables, des parametres, des
entités et des relations entre des variables et/ou des entités ou opérations.

Ces modéles servent a analyser les comportements de systémes compl exes dans des situations
difficiles a observer danslarédlité.

Une contrainte apparait dans la construction de ces modéles mathématiques, ceux-ci
mathématiques doivent étre simples et doivent répondre aux exigences du modélisateur, par
simple nous entendons qu’ils doivent donner des résultats avec les moyens technologiques
existantes.
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Figure 1-1 : Représentation schématique d’un modeéle hydrologique

La plupart des modél es hydrologiques ont une structure commune qui est assez simple
et est composées par trois parties, entrées-modé e-sortie, le nombre d’entrées est variables et
peut étre composées par tous types d’entrées mais doivent avoir un lien avec la ou les sorties,
le modéle lui peut avoir différentes structures.

Tous modél e hydrologiques doit passer des étapes qui sont :

1.2.1. Mise en perception :

Cette étape concerne généralement les concepteurs de model es, cette éape consiste en
I’interprétation des phénomenes qui permettent la transformation de la pluie en débit, cette étape
dépend des connai ssances du modélisateur sur les phénomeénes étudié.

1.2.2. Etape de conception :

Cette étape consiste en la mise en équations des phénomeénes percus dans I’étape précédente,
tout cela utilisant des hypotheses simplificatrice, mais ces hypothéses doivent étre assez représentatifs
du phénomene étudié et doivent permettre le fonctionnement du modele, par fonctionnement on entend
qu’il devrait remplir I’objectif fixée par le modélisateur, et non représenter parfaitement la réalité du
terrain. Cette étape est souvent limitée par les données disponibles sur le terrain.

1.2.3. Etape de mise en procédure :

Cette étape consiste en lamise en code des équations du model e et lancer |e code obtenir
les résultats de la prévision issu du modele mais il sera nécessaire de passer par I’étape de
calibration.

1.2.4. Etape de cdlibration :

Cette étape est primordiale et permet au modéle de s’ajuster au bassin versant, c’est-&
dire d’essayer de ‘copier’ le comportement du modele, en essayant de trouver le meilleur jeu
de parametres qui permettent d’approcher le plus précisément les sorties du modeles, cette
étape peut donner des résultats qui ne sont pas ceux voulues dans le cas ou | es entrées ou bien
les sorties avec lesquelles on compare les résultats du modéle comportent des erreurs.
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1.2.5. Etape de validation du modéle :

Cette étape permet de tester lafiabilité du modél e apouvoir remplir les objectifs définies
par le modélisateur, et cela en testant son pouvoir de prédiction, plus le modéle se rapproche
des données observées et plus il est représentatifs du bassin versant ‘dans la vision du
modélisateur’.

Ces étapes peuvent paraitre simple ala premiere pensée, mais |a complexité des bassins
versant a conduits ala création de plusieurs modéles qui peuvent représenter tous une partie de
la réalité des phénomenes physiques, aucun modéle ne représentent efficacement toutes la
réalité, c’est comme si les phénomenes hydrologiques étaient un gigantesgques puzzle dont
chacun des modél es serait une piéces, on pourrait avoir uneidée du puzzle apartir de cette piece
mais on ne pourrait pas déduire tous le puzzle a partir de cette ssimple piéce.

Collecte des données

k4

Vérification de la validité des données

h 4

Données suffisantes
Qui F Y Non
L 4 w
Construction du modéle Recherche de données
L 4
Calage du modéle %
Oui 1 il Non
Simulation Verification de la validité
des données et des
parameétres

Figure 1-2 : schéma représentants les différents étapes de la modélisation hydrologique

1.3.Classification des modéles :

Plusieurs classifications des modél es pluie-débit existent, mais celle qui est la plus rependue et
la plus représentatives est celle de Perrin(2000) :

déterministes ou stochastiques, suivant la nature des variables, des parametres et/ou des
relations entre eux.

globaux, semi-distribués ou spatialisés, suivant que |le bassin versant est considéré dans
I’espace comme une entité homogene, qu’il est divisé en sous-unités supposées
homogenes (éventuellement des sous-bassins) ou qu’il est finement discrétisé en
mailles.

cinématiques (descriptifs) ou dynamiques (explicatifs), suivant que I’évolution
temporelle du systeme est ssimplement décrite ou mise en relation avec les forces qui en
sont la cause.
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empiriques, conceptuels ou théoriques (fondés sur la physique), suivant les relations
utilisées pour modéliser latransformation delapluie en débit et suivant lareprésentation
du systéme modélisé.

On pourrait rajouter a ces é éments e type de fonctionnement du modél e au cours du temps,
continu ou par événement (Linsley, 1982), le type et la quantité de données requises (Todini,
1988), le but du modéle (Roche, 1988) ou le pas de discrétisation temporel concerné (heure,
jour, mois, année). Les classifications proposées emploient souvent des combinaisons de ces
caractéristiques (Perrin, 2000).

1.4.Evaluation d’un modéle :

Il existe autant de modeles que d’hydrologues, avec tous ces modéles comment pouvons-
nous savoir quelle modele est |e plus représentatifs de la réalité, et cela se basant sur quelles
criteres ?

Les modéles mathématiques sont notés sur 4 criteres qui ont é&é jugées comme étant les
plus pertinents :

généralité ou généralisation : est I’aptitude du modele a étre appliquée sur le plus de cas
possible (bassin versants), c’est-a-dire de représenter le plus possible la complexité de
lamodélisation pluie-débit.

Fiabilité : est la capacité du modéle a s’adapter a un nombre élevée de cas possible,
c’est-a-dire de fournir une réponse acceptable pour le plus de scénarios possible qui
pourrait se produire.

Robustesse : représente I’aptitude du modeles a fournir la réponse la plus acceptable
possible a des situation inconnues, par cela nous voulons dire qu’il devra donnée des
résultats de simulation juste pour des cas pour lesquelles il n’a pas été calé .

Stabilité : est la capacité de donner des scénarios pour des entrées incertaines (par
incertaine nous voulons dirent que la données pourrait faire preuve d’une certaine
incertitude par le modélisateur), et qu’il pourra en effet continuer de donner de bonnes
prédictions malgreé cette données suspicieuse.

Capagibé & Capacité A
s'adapler a des &' adapbera une
bassins versants |arge gamme de
VEries situations (fiapiits)
{Ganéralitd)
POUVDIR
PREDICTIF

Capacitd &
s'adapler A des
sifuations
inconnues
[robustesse)

Capacité & exploiter
des soénarios de
pluie incertains
(stahilita)

Figure 1-3 : Schéma représentant les critéres sur lesquels sont jugés les modéles
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Les modeles existant sont tres |oin de satisfaire pleinement toutes ces critéres, mais certains
sont jugées plus représentatifs que d’autres grace a ses critéres.

Les criteres présentées ci-dessous sont assez abstraite et leur compréhension dépendra du
modélisateur, c’est pour cela que des indicateurs ont été concu pour palier a cela, nous
présenterons 3 types d’évaluation des modéles:

1.4.1. Evaluation graphique :

L’evaluation graphique nous donne un premier apercu sur la tendance de la variable simulée
par rapport a la variable observée. Elle permet de détecter certaines anomalies mal décelables
par |es criteres numeriques classiques (ytoui,2012) Apres calage des modeles, elle nousindique
si I’évolution de la variable simulée suit I’évolution de la variable observée. Autrement dit, elle
nous indique si le modéle reproduit bien les événements étudiés (ytoui,2012).

1.4.2. Evaluation statistique:

Afin de juger I’efficacité des modeles, on présentera les critéres appliqués dans le domaine de
lamodélisation hydrologique. Une étude comparative du degré de représentation de ces criteres
sera établie par la suite afin de juger de la pertinence des critéres suivant notre cas d’étude
(ytoui,2012).

Les criteres globaux d’appréciation des performances des modéles de simulation des
débitsdifferent sur trois points essentiels : la forme analytique de I’erreur (quadratique, absolue,
cumulée...), la forme de la variable cible (transformée ou non) et le choix d’un modeéle de
référence (pour avoir une mesure relative). (Perrin, 2000).

1.42.1. Lesrégressions standard :

Permettent d’évaluer la relation linéaire entre la variable simulé et variable observée.
14211 Coefficient de détermination R? :

Le coefficient de détermination r2 est défini comme étant le carré du coefficient de
corrélation, d’apres Bravais-Pearson :

L7} :'I_—](rof QO.??T()y)(OS_f b QS. ;noy)
r< =
\/E?:]_(QO' l Q 0. mOJ’) \/E;l—l(QS. I — QS. mo V)"'

Le R2 estime la dispersion (distribution) entre les valeurs simulées et observeées, en
déterminant la proportion avec laguelle la dispersion estimée explique la dispersion observée,
Il varie de O (pas de corrélation) a 1 (la distribution de la prédiction est égale a celle de
I’observation), L’inconvénient majeur du r2 est qu’il ne quantifie que la dispersion des
variables, et dela, s e modél e sous-estime ou surestime toujours la prédiction, on auratoujours
un R2 proche de 1 méme si les valeurs simul ées sont fausses(Y toui,2012).
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Pour faire face a cet inconvénient lors de la validation, on introduit la pente (b) et la
composante (a) de [Iintersection de la droite de régression avec I’axe des y
(y=b.x+a)(Ytoui,2012).

Pour une bonne ssimulation, (a) devrait étre proche de « 0 », ce qui veut dire qu’un Qobs
de « 0 » donneraun Qsim trés proche de « 0 », et (b) devrait étre proche de « 1 »(Ytoui,2012).

Si (b<1) => le modéle sous-estime la prédiction, et |a surestime dans le cas contraire.
La combinaison du r2 et de b, nous donne le « r2 pondéré », qui prend en compte la
sous/surestimation de la prédiction (Ytoui,2012) :

» {Iblr2 pour b <1
wr? = _
|b|™!  pourb>1

Le coefficient de détermination pondéré accorde ainsi plus de poids aux forts débits.

1.4.2.2. Lesindicesadimensionnels:

Fournissent un modele d’évaluation ou les indices d’erreur quantifient I’écart dans les
unités de données traitées.

1.42.2.1. Coefficient de Nasn-Sutcliff (NSE) :

Introduit par Nash et Sutcliff en 1970 il permet d’estimer I’efficacité prédictive d’un modeéle
hydrologique, et saformulation est :

Y% (Qo —Qs)?
. ,(Qo — Qo.moy)?

Il varie entre 1 et -0, une valeur de NSE de 1 représente une ssmulation parfaite et plus
on s’éloigne de cette valeurs et plus I’estimation est de plus en plus mauvaise.

NSE =1 -

Le NSE est fortement influencé par les grands écarts et cela due au fait qu’il quantifie
le carré de I’écart entre valeur simulé et valeur observé, ce qui conduit ala surestimation aux
forts débit et une surestimation au période d’étiage, donc une erreur a une période de crue peut
faire baisser tres fortement lavaleur du critére.

1.4.2.2.2. Index of agreement :

Proposé par Willmot (1981). C’est une mesure standardisée de I’erreur de prédiction du
modele.

Il représente le rapport de I’erreur quadratique moyenne par I’erreur potentielle (Willmot,
1984) :

Yi1(Qo—Qs)?

b=1- " (I@s—Q@s.moy|+|Qo—Qo.moy|)?
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Tout comme le coefficient de Nash-Sutcliff, le fait qu’au numérateur on calcul I’erreur
guadratique moyenne ce qui conduit a une augmentation de la sensibilité face aux pics et une
bai sse de sensibilité face aux étiages.

1.4.2.2.3. LeNSE et index of agreement modifié:

Des modifications ont été faites pour permettre de corriger les défauts de ces indices
adimensionnels:

Pour pouvoir corriger le défaut principal du Nash-Sutcliff, on a procéder a une petite
modification sur les données, au lieu de calculer le NSE sur les données originale, on
calcule le logarithme des données et on procede au calcul du Ln E, ce qui permet de
réduire I’impact des pics sur le coefficient.

Les formes modifiée du NSE et de I’index of agreement calcul I’erreur moyenne
simple, en valeur absolu et montée ala puissance «j », cette modification apermisune
augmentation de I’efficacité de ces criteres(Ytoui 2012).

_Zol0i - P/

E =1 L
0l0; — O]

]

rolog =Pl
n (P, — 0| +10; - 0]

=1-

1.4.2.3. Les indices d’erreurs :
14231 MAERMSEMSE:

L’erreur moyenne absolue, I’erreur quadratigue moyenne, et racine de Ierreur
quadratique moyenne, sont les indices d’erreurs les plus utilisés. Ils sont intéressants car ils
indiquent I’erreur dans les unités des variables étudiées. Une valeur de « 0 » de ces indices
indique que le modéle simule bien la variable étudiée. Une version standardisée du RMSE
(RSR) est recommandée et est présentée par la suite.(Y toui,2000).

n
i |
MAE = ;ZK)O — Qs|
i=1

1 n ]
MSE = ;;(Qo ~ Qs)

1 n
RMSE = ;Z(Qo — Qs)>
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1.4.2.3.2. Percent bias (PBIAYS) :

Mesure la tendance moyenne des valeurs simulées (plus grande ou plus petite) par
rapport aux valeurs observées (GUPTA et a., 1999), donc estime la sous/surestimation de la
simulation. Sa valeur optimale est de « 0 ». Des valeurs positives de ce critére indiquent qu’il
y a sous-estimation du biais et des valeurs négatives indiquent qu’il y a surestimation du
biais.(Y toui,2000)

?:1(00 — Qs)

4 Qo0

PBIAS =

Ce critére est recommandé pour sa capacité d’indiquer la performance du modele.
La variation du PBIAS est plus importante durant les périodes séches que durant les périodes
humides (GUPTA et ., 1999).

1.4.2.3.3. RMSE-observations standard deviation ratio (RSR) :

Le RSR est I’indice d’erreur le plus utilise (Chu and Shirmohammadi, 2004; Singh et
al., 2004; Vasquez-Amabile and Engel, 2005) . Le modéle est plus performant quand la valeur
du RMSE est petite.

Un modeéle d’évaluation statistique a été développé par SINGH et al. (2004).

RMSE  /31,(Qo—Qs)”

BSR = =
STDEVobs \/Z;l:l(oo — QO. ;noy):

Le RSR incorpore les avantages d’un indice d’erreur statistique et d’un facteur de normalisation
pour qu’il soit applicable aux différentes variables, en accordant le méme poids a tous les débits.
Il varie de lavaleur optimale « 0 » qui indique une variation résiduelle nulle et donc un modele
de simulation parfait, & des valeurs positives tres grandes(Y toui,2000).

1.5.Choix des meilleurs critéeres d’évaluation :

Les critéres jugés les plus efficace d’apres I’article : « MODEL EVALUATION
GUIDELINES FOR SYSTEMATIC QUANTIFICATION OF ACCURACY IN WATERSHED
SMULATIONS », sont le NSE, RSR, Phias.

Tableau 1: Intervalles d’appréciation des critéres de validation

Taux de performance RSR NSE PBIAS : Débits liquide (%)
Tres bon 0.0 < RSR = 0.5 0.75 < NSE < 1.0 |PBIAS| < 10
Bon 0.5<RSR = 0.6 0.65 < NSE < 0.75 15 < |PBIAS| < 30
Satisfaisant 0.6 < RSR = 0.7 0.5 < NSE < 0.65 30 < |PBIAS| < 55
msatisfaisant RSR > 0.7 NSE < 0.5 |PBIAS| = 55
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Nous allons donc baser notre étude sur ces trois criteres, bien que ces trois criteres soient

jugeés efficaces, tout résultat fera I’objet d’une appréciation visuelle de la part du modélisateur,
pour confirmer les résultats obtenus.

1.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le contexte général de la modéisation
hydrologique. La modélisation pluie débit sintéresse alacompréhension et lareprésentation de
la transformation de la pluie en débit a I'échelle du bassin versant. Les différents modeles

développés font appel a différentes perceptions du monde réel et répondent a différents
objectifs.
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2. Introduction a I’optimisation en hydrologie :

L’optimisation est un principe fondamentale dans notre vie, nous n’avons pas encore
conscience mais elle existe et nous I’utilisons tous lesjours, par exemple nous essayonstoujours
d’étre au maximum heureux dans notre vie tout en minimisant I’effort pour cela ;

La nature a elle aussi tendance a optimisé, par exemple les corps en mouvement ont toujours
tendance aessayer de prendre laposition qui permettrade minimiser leur énergietout en gardant
leur équilibre.

Tout cela indique que I’optimisation est ancrée en nous et qu’elle fait partie de la science depuis
des millénaires.

Dans le présent chapitre nous allons introduire les méthodes d’optimisation, ses principes et
comment les utiliser en hydrologie.

2.1.Optimisation mathématique :

L’optimisation mathématique est par définition une branche des mathématiques cherchant a
modéliser, a analyser et a résoudre analytiquement ou numériquement les problémes qui
consistent a minimiser ou maximiser une fonction sur un ensemble ;L’optimisation joue un role
important en recherche opérationnelle (domaine a la frontiere entre l'informatique, les
mathématiques et |'économie), dans les mathématiques appliquées (fondamentales pour
I'industrie et I'ingénierie), en analyse et en analyse numérique, en statistique pour I’estimation
du maximum de vraisemblance d’une distribution, pour la recherche de stratégies dans le cadre
de lathéorie des jeux, ou encore en théorie du contréle et de lacommande.

Lafonction a optimiser est appel ée fonction objectife, bien que dans la plupart des cas il suffit
d’optimiser une seule fonction objectife, dans certains cas nous avons afaire aune optimisation
avec plusieurs fonctions objectife, on appelle ce type d’optimisation une optimisation multi
objectife.

2.1.1. Classification des algorithmes d’optimisation :

Classification selon la méthode d’optimisation :

Il existe deux méthodes d’optimisation qui apparaissent :

2.1.1.1. Méthode deterministic :

Cette méthode d’optimisation est trés souvent utilisée dans le cas ou une relation
relativement claire entre les caractéristiques de la solution et |e probléme apparait. Trés souvent
cestechniques font appel ades artifices mathémati ques pour résoudre le probléme voulue. Mais
dans le cas ou la fonction objectife (« ou finess ») est assez complexe, ce type de méthode est
trés peu efficace, ce qui restreint énormément leur domaine d’application.

2.1.1.2. Méthode probabiliste:

Cetype de méhode ont vu le jour il y’a un peu plus d’un demi-siécle et sont les
méthodes les plus utilisées, elles se basant sur les principes probabilistes ont permis une
avancée fulgurante concernant I’ optimisation.
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2.1.2. Classification selon I’espace de recherche :

Il existe deux types classes :

2.1.2.1. Les algorithmes d’optimisation locale :

Ce type d’algorithme se base sur le fait que qu’il n’existe qu’un seul optimum dans tout
I’espace de recherche, ce qui veut dire que dans le cas ou I’algorithme identifiera un optimum,
il le considérerait comme étant I’optimum global de la zone de recherche.

Ces algorithmes font trés souvent appel au principe de recherche, par recherche nous
voulons dire qu’il cherchent leur objectif, comme un chercheur de trésor qui essayeradetrouver
un trésor en suivant des indices et s’il le trouve ne se fatiguera pas a explorer toute la zone de
sur laquelle il se situe.

Il existe une longue liste d’algorithmes d’optimisation locale, la plupart d’entre eux sont
déterministe, on citeraquelque uns :

M éthode de Rosenbrock
Le tunneling

2.1.2.2. Les algorithmes d’optimisation globale :

Les méthodes d’optimisation globale permettent de détecter I’optimum global de I’espace de
recherche, ces agorithmes ont la capacité de ne pas tomber dans |e pieége des optimum locaux,
ce qui est un trés gros avantage, mais leur plus gros probléme est le temps de calcul et la
convergence (mais cela dépend de la technique utilisées).

On présentera quelques exemples d’algorithmes d’optimisations globales :

Ant colony
Les algorithmes génétiques
Particles Swarm Optimization

2.2.Difficulté que représente I’optimisation des modeles pluie-débit :

Plusieurs difficultés se ressentissent lorsque on parle d’optimisation en hydrologie, et
encore plus dans e calage des model es pluie-débit, plusieurs algorithmes ont été testé, plusieurs
algorithmes ont joué leur rdles mais il reste encore beaucoup de chemin a faire, les difficultés
rencontré sont :

2.2.1. Interdépendance des parametres :

Dans I’optimisation les relations mathématiques utilisées ne sont pas bijective,
ce qui veut que pour un jeu de parameétres différents on peut avoir la méme valeur
de lafonction objective, donc on pourra un seul optimum mais pour différent jeu de
parameétres, cela s’explique par le fait que les parameétres dépendent les uns des
autres et que la variation d’un des parameétres peut étre compense par les autres.
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Figure 2-1 : organigramme représentant les différentes techniques d’optimisation global
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2.2.2. Indifférence de la fonction objective face aux parametres :

On peut parler de I’indifférence ou de I’instabilité de lafonction objectife quand
la variation d’un des paramétres a optimiser n’influent pas sur la valeur de la
fonction objective, ce phénoméne se manifeste par des vallée de lafonction réponse
de la fonction objective, cette vallée peut causer une difficulté aux agorithmes
d’optimisation qui peuvent s’y trouver piége.si la vallée se situe au niveau de
I’optimum, ceci entraine une forte incertitude au niveau de I’estimation de
I’optimum surtout dans la direction des parametres insensibles(M oulahoum, 2016).

2.2.3. Direction du gradient :

Certains algorithmes utilisent e principe de la descente du gradient, et donc
convergent que dans le cas ou lafonction est dérivable et continue dans I’espace de

recherche.

2.2.4. les optimums locaux :

Les optimums locaux représente des pics de la fonction objectives mais qui ne
représentent pas la valeur optimal de tout I’espace de recherche, ces pics représente
des piéges pour les algorithmes d’optimisation, surtout pour les algorithmes
d‘optimisation local, qui peuvent tomber tres facilement dans ce genre de piéges.

S A Tgl()bal maximum
local minimum local maximum f
o [
[
— [
]
X,
L L L I I I I [
S 0 S S S B S B
S e S B S B B i
L L L1 1 1 1 11111111111
global minimum % X

Figure 2-2 : schéma représentant un espace de recherche incluant des minimums et des
maximums globaux et locaux
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2.2.5. probléme d’échelle des paramétres :

Certains agorithmes ne tolerent pas d’écart assez grand entre les bornes de
I’espace de recherches, cette difficulté peut mener I’algorithme a une divergence, la
solution est d’intégrer une transformation de I’espace des parametres pour permettre
de rendre ses bornes rel ativement homogeénes.

Nous avons choisis deux algorithmes d’optimisation jugées étre efficace dans le calage des
parametres des modéeles pluie-débit :

2.3.SCEUA (Shuffled complex evolution, University of Arizona) :

Selon dual et a (1992). Cette méthode est efficace et robuste, flexible et efficiente.
Elle prend sa force du fait qu’elle est fondée sur la synthése de quatre concepts :

combinaisons des approches déterministes et probabilistes.

L’évolution systématique des points (sommet du complexe) dans la direction de
I’amélioration globale de la FO.

Elle utilise le principe de I’évolution compétitive.

L’évolution indépendante des complexes un avec un « shuffeling » ou autrement un
brassage des éléments de chaque complexe.

Une description générale du fonctionnement de I’algorithme est présentée ci-dessous, et
celadans le cas ou on cherche le minimum d’une FO :

1. Générer un échantillon aléatoire de points sur I’espace de recherche et calculer la valeur
delaFO en chagque point. On générera des points selon laloi uniforme par défaut.

2. Classer les points par ordre croissant de la FO.

3. Répartition des individus sur p-complexe, et cela de fagon équitable, par exemple on
prendrale point qui ale petite valeur de la FO (classer 1% ) on ne le mettra dans le 1¥
complexe, le second dans le second complexe, et ainsi de suite jusqu’au p-iéme
complexe, et le p+1-iéme seramis dans le premier complexe.

4. Evoluer indépendamment chaque complexe selon la méthode d’évolution compétitive
des complexe basé sur la méthode du simplex.

5. Méanger les résultats des complexes et les redistribuer dans chaque complexe.

6. Vérifier le critére de convergence sinon répéter (3).

Le shuffeling permet un partage de I’information, ce qui permet d’atteindre I’optimum global
et d’éviter les piéges des optimums locaux.

Les étapes de I’algorithme d’évolution compétitive du SCEUA de I’étape 5 sont décrites ci-
dessous::

1. Affecter des poids selon une probabilité trapézoidale aux individus composant le
complexe defacon adonner le poidsle plusgrand al’individus de meilleur performance
et le poids le plus petit a I’individus de mauvai se performance.

2. Choix des parents (g sommets du simplexe) par tirages aéatoire de q individus du
complexe e en suivant la distribution citée dans (1)

3. Générer les descendants selon les trois procédures suivantes :
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a. Réflexion du faible sommet du simplexe atraversle centroides des autres
sommets d sous-complexe, si le point réfléchis est dans les limite de
I’espace de recherche, aller a (d) sinon générer aléatoirement un individu
dans I’hypercube contenant le sous-simplexe.

b. Si la FO s’améliore par réflexion le point réfléchis remplace le point
faible du sous-complexe sinon contracter le point faible versle centroide
des autres points

c. Silacontraction améiore la fonction objective du mauvais sommet, le
point contracté remplace le mauvais point sinon générer aléatoirement
un individu dans I’hypercube contenant le sous-complexe.

d. Répéter les étapes (a)->(c) k fois avec a un paramétres au choix de
I’opérateur.

Remplacer les parents par leurs descendants dans le complexe et classer les individus
du complexe par ordre croissant de FO

Répéter les éapes (1)-(4) b fois avec b un paramétres algorithmiques a fixer par
I’utilisateur et détermine combien de descendant sont générer.

Input : n =dimension ; p = nombre de complexes
m = Nombre des points dans chaque complexe
Calculer : Taille de I’échantillons =m x b

v

Echantillonner aléatoirement s points dans )
Cadculer lavaleur de lafonction en chague point

v

Trier les s points en ordre croissant des valeurs de la
fonction. Les stocker dans D

v

Partitionner D en p complexes de m points
chacun. D = {4%,k = 1, ...,p}

¥

Faire évoluer chaque complexe A%,k = 1,..,p —| Algorithme de CCE

v

Remplacer A,k = 1,...,m,enD

\ 4

y N

No

Critéere de convergence
satisfait ?

Figure 2-3 : organigramme de calcul de I'algorithme SCEUA
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Pour dimension n, complexe A, et nombre m en A. sélectionner g,
o,BTelque2 <g<=m, a=>1,0 =1 Initidiseri =1

\

Attribuer une distribution tiiangulaire de probabilité a A :

_2(m+1-1) .
P meny T ™

]

Séectionner q pointsde A, en suivant p;. Les stocker en B et leurs
positions correspondantes dans A en L. Initialiser j = 1

v

Trier B et L. ¢n ordre croissant de la FO. Calculer le centroide de

v

A 4

Uy, o, U, €t U, le point le plus mauvaisen B

Calculer 7 = 2g — u, (¢tape de réflexion)

Non Générer aéatoirement un
point zdansH. Mettrer =z

Calculer f, |«

Mettreu, =retf, = f;

Caculerc = (g +u,)/2et f,

Générer aléatoirement un
point z dans H. Calculer f,.
Mettreu, = zet f; = f;

Non

9

Qui

Mettreu, =cet f, = f;

- |-
Non
j=ji+1
Oui
Remplacer B dans A en suivant L et
arranger A en ordre croissant de la FO
Non
i=i+1 @
Oui
Retourner au SCE

Figure 2-4 : Diagramme de la stratégie Competitive Complex Evolution (CCE)




a) Initial .Populatim

c) Shuffled Population
(Start of the Second Cycle)

=

.........

........................

T,

Introduction a I'optimisation en hydrologie

b) Independently Evolved Complexes
(End of the First Cycle)

=)

d) Independently Evolved Complexes
(End of the Second Cycle)

M o

Figure 2-5: Illustration de la méthode Shuffled Complex Evolution (SCE-UA) en 2D
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a) Generation of the First Offspring

b) Generation of the Second Offspring

Figure 2-6 : lllustration des étapes d’évolution de chaque complexe
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2.4.Particles swarm optimization (Optimisation par m de particules) :

Faisant partie d’une branche de I’optimisation connue sous le nom de swarm
intelligence, et constituant le premier algorithme congu, cette algorithme a prouvé son
efficacité quand a la recherche de I’optimum globale ; elle est Basée sur le principe de la
descente stochastique tout comme les algorithmes génétiques.

Cette méthode est inspiré de la nature, plus précisément du comportement des oiseaux
dans la période migratoire, qui doivent parcourir de longues distances et donc doivent
optimiser leur déplacement en termes d’énergie depensée.

Le principe de I’algorithme est de déplacer ces particules afin qu’elles trouvent
I’optimum, Chacune de ces particules est dotée (bombrun) :

D’une position, c'est-a-dire ses coordonnées dans I’ensemble de définition.

D’une vitesse qui permet & la particule de se déplacer. De cette fagon, au cours des
itérations, chaque particule change de position. Elle évolue en fonction de son
meilleur voisin, de sa meilleure position, et de sa position précédente. C'est cette
évolution qui permet de tomber sur une particule optimale.

D’un voisinage, c’est-a-dire un ensemble de particules qui interagissent directement
sur la particule, en particulier celle qui ale meilleur critére.

A tout instant, chagque particule connait :

Sa meilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du critere calculée
ainsi que ses coordonneées.

Laposition du meilleur voisin de I’essaim qui correspond a I'ordonnancement optimal.
La valeur qu’elle donne a la fonction objectif car a chaque itération il faut une
comparaison entre la valeur du critére donnée par la particule courante et la valeur
optimale.

On serend compte que I’évolution d’une particule est finalement une combinaison de trois
types de comportements : égoiste (suivre sa voie suivant sa vitesse actuelle), conservateur
(revenir en arriere en prenant en compte sa meilleure performance) et panurgien (suivre
aveuglement le meilleur de tous en considérant sa performance). On voit alors que la bio-
inspiration a I’origine de I’optimisation par essaim particulaire ressort dans I’algorithme sous
la forme d’une intelligence collective : coordination du groupe, instinct individuel et interaction
locale entre lesindividus (grognements, phéromones...)(bombrun).

On observe donc un compromis psycho-social entre confiance en soi et influence des relations
sociaes (bombrun).

Nous allons présenter le fonctionnement de I’algorithme de base :

a. Initialisation des parametres de chaque particules, position des particules dans I’espace
de recherche, vitesse d’avancement, et on prendra comme meilleur position connue sa
position initiale et évaluation de la FO pour chagque particules.
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b. Pour chaque particule, on tira a éatoirement deux parametres c; et ¢z et on met ajour
lavitesse de la particule gréce alaformule suivante :

Vi1 = 1%V + ¢ #(bestparicule - POSItIONparicule ) + €3 *( beStygigin - POSIIONparticule )

Puis on met ajour la position de chagque particule gréce alaformule suivante :

Xk+] =Xk + Vk+1

c. On compare les valeurs de FO de chague particules leur voisinage et on procede ala
mise ajour de lafagon suivante :

Si lavaleur delaFO delaparticule est meilleure que celle de son voisinage alors
elle est choisie, sinon on prendra celle de son voisinage.
On compare la vaeur retenue précédemment avec la meilleure position
enregistrée dans son historique par la particule de la méme maniére que
précédemment, et on retient la position qui a la valeur de FO comme étant la
meilleure position enregistrée par la particule.

d. S les criteres d’arrét sont vérifié alors refait les étapes (b) et (c) sinon arréter

I’algorithme.
A 4
N=n+1 s -
Mise a jour de la position et |a

vitesse de chaque particule

l

[Evaluation ]

Oui

Termine?

non
Découverte de 2 meilleur position de STOP
chaque particule et du groupe

Figure 2-7 : organigramme de I’algorithme PSO
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2.4.1. Caractéristiques de I’algorithme :
24.1.1. Topologie:

Par topologie on parle du groupe de particules qui représente le voisinage d’une
particule, le choix de latopologie influent grandement sur le partage de I’information, c’est ce
mécanisme qui permet d’éviter de tomber dans des optimums locaux. Plusieurs types de
topologies sont existants mais la plus connue et la plus ssimple est la topologie en cercle, dans
ce type de voisinage la particule partage I’information avec les deux particules les plus proche
d’elles.

2.4.1.2. Choix des paramétres :

Le choix des paramétres ci1,c et c3 sont trés important dans la convergence de
I’algorithme, si les paramétres sont mal choisis il peuvent conduire a une divergence de
I’algorithme ou bien conduire I’algorithme a une convergence trés rapide qui peut le conduire
atomber dans le pieége des minimalocaux. Le choix de ces parametres font jusqu’a jour I’objet
de recherche.

Une solution proposé pour augmenter I’efficacité de ces parametres est de procéder a
une méta-optimisation, c’est-a-dire optimiser les parametres de I’algorithme grace un autre
algorithme d’optimisation.

2.4.1.3. Phénomeéenesd’oscillations :

Plus communément appel ée « twe step forwards, one step back », est un phénomene qui
conduit I’algorithme ane pas converger, cela s’explique par le fait que dans la formule de mise
ajour de lavitesse, celle-ci se calcul par une sommation algébrique de distance, donc si dans
une étape j la distance entre la meilleur valeur enregistré dans I’historique et la position actuelle
est supérieur a celle entre la position actuelle et la meilleur valeur dans le voisinage alors il
s’approchera plus de la meilleur valeur enregistré, mais si dans I’itération j+1 c’est le contraire
qui se produit alors la particule va se diriger vers le meilleur valeur de son voisinage, ce qui
conduit la particules a faire des va et viens et donc a osciller.

(a) (b)

Figure 2-8 : schéma représentative de I'oscillation d’une particule lors I'optimisation avec
I'algorithme PSO
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2.5.0LPSO :

Développée par Zhi-Hui Zhan et al a I’université de Glasgow, cette technique a été créer
pour améliorer I’algorithme original et corriger ses défauts, la structure original a été retenue et
ont gjoutée quelques étapes, les parameétres ci,C2 C3 ont éé obtenues expérimental ement,
I’intégration de la technique Orthogonal Experimental Design (OED) a permis d’explorer plus
de possibilités dans I’espace de recherche, et de corriger les oscillations.

25.1. OED:

La techniques OED a été utilisé dans plusieurs algorithmes pour améliorer ceux-ci, on
peut citer le OGA de Leung et Zhang, et le OPSO de S-Y HO, I’implication de I’algorithme
OED a fait ses preuve quant a I’lamélioration des algorithmes d’optimisation.

Cette méthode utilise les résultats d’expériences, et calcul différentes combinaison des
paramétres de ces expériences pour explorer la meilleure combinaison de ces différents
parametres.

Les étapes de I’algorithme sont décrite ci-dessous, nous noterons les expériences Ei et
chague paramétres Pr; :

a) Lapremiere étape consiste a établir la matrice orthogonal ou orthogonal array, celle-ci
représente les possible combinaison des parametres de I’expérience qui pourront se
produire, elle est noté Ly (QV), ou M représente nombre de lignes de la matrice
orthogonal, Q nombre de parameétres de I’expérience et N nombre de colonnes de la
matrice orthogonal. il est souvent conseillé de prendre N>M, pour permettre une
meilleur exploration de la matrice orthogonal, et dans ce cas-la on prendra 3 colonnes
arbitrairement, par exemple si on a 3 colonnes de parameétres initiale et qu’on généra 4
colonnes dans la matrice orthogonal, aors on pourra prendre les colonnes 1,3 et 4 ou
bien 1,2,4.

b) Ladeuxieme partie consiste en le calcul de la valeur de la fonction alaguelle on veut
trouver le meilleur jeu de parametres fm, et cela pour chaque jeu de paramétres genérer
Ci, apres cela nous procéderons au calcul du paramétres Sy

M
S = m=1fm * Zmnq
nqg = M 7
m=14mnq

Ou (1=m<M) et (1=n<N) et (1=q<Q)

Les résultats représentera une matrice QxQ, et donnera I’impact de chaque paramétres
sur I’expérience, par exemple dans la case (1,1) le résultat sera la somme de toutes les
valeurs de la fonction fm ayant comme parameétres Prl de I’expérience E1, pour le case
(2,3) le résultat sera la somme de toutes les valeurs de la fonction fm ayant pour
paramétre Pr3 de I’expérience E2.

c) Dans la derniere étape nous procéderons a I’évaluation de la meilleur valeur de chaque
parameétres et cela en comparant les résultats obtenus précédemment, par exemple si la
meilleur valeur correspond ala 3éme ligne pour le premier parametre aors la meilleur
valeur pour ce parametres est celui de I’expérience 1, et on procédera a cette
comparaison pour chaque parametres, jusqu’a trouver le jeu de parametresidéal.

Dans notre cas la stratégie OL utilise I’algorithme OED avec comme expérience la meilleur
position danslevoisinage de la particule P, et lameilleur position enregistré dans son historique
P, de ces deux expérience on produirale jeu de paramétres optimal Po, puis on comparera ces
trois position et on prendra la meilleur d’entre eux.
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Une autre modification a été apporté a I’algorithme, pour éviter que I’algorithme ne
tombe dans un optimum local, et cela en insérant un compteur qui comptera le nombre de fois
la particule restera & la méme position, et si la particule dépasse la limite autorisée, cette
particule serarénitialiser a une autre position tiré aléatoirement, de cette petite modification on
pourra extraire toutes les particules piégé dans un optimum local.

Laformule originale de lavitesse a été modifiée, et elle est sous la forme suivante :
Vig = @ * Vig + ¢ * 73(Poa — Xia)
L algorithme d’optimisation est décrit ci-dessous :

1) On génére une matrice Ly (2°) ou M = 2010920+ et cela en utilisant la procédure
suivante :
a) Cacul du nombre delignesM, puis calcuer le nombre de colonnesN = M — 1, etle
nombre de colonnes a prendre (nombre de paramétres) u = log, (M).
b) Lesélémentsdes colornes de base sont calculés d’aprés la formule suivante :

a—1
L[a][b] = ([2u_k D mod 2
Oua=12,.... M. eth=2Y et k=120l
C) Les éléments des autres colonnes sont calculés d’apres la formule suivante :
Llal[b + s] = (L[a][s] + L[a][b])mod 2
Oua=1.2,.... Meth=2%Yets=12 ......h—=1k=12u u.
d) Pour chague élément de la matrice OA on effectue la transformation suivante :

Lla][b] = {1 si L[a][b] = 0}

2silLla][b] =1
Oua=1,2,.... Meth=1,2,.... N.

2) Construire M solutions testés X; (1 < j < M), en sélectionnant les valeur de P, ,et P,
correspondante alamatrice OA, si lavaleur dans lamatrice OA est 1 on sélectionnera le
paramétre correspondant alavaleur deP;, et si lavaleur est de 2 on sélectionnerale
paramétre correspondant alavaleur Py .

3) Evaluer les X; solutions grace alafonction fitness, et enregistrer lameilleure solutionX,.

4) Etablir une analyse factorielle comme celle établie dans L’étape (b) I’algorithme OED, et
déterminer I’influence de chaque niveau sur chaque facteur.

5) Construire lasolutionX,,, a partir des résultats obtenus dans I’étape (4).

6) Comparer entre lavaleur de lafonction fitness des solutionsX,, et Xj,, et construire la
solution P, a partie de la meilleure solution retenue.

2.6.Conclusion :

Le calage des paramétres est une problématique en elle-méme, qui mérite que I’on s’y penche
de beaucoup plus pres ; les méethodes utilisées dans ce travail reste qu’une partie de la réponses
alaquestion de savoir quelle est la meilleur méthode a utiliser pour trouver le meilleur jeu de
parametres pour |es modele hydrologiques.

Ces méthodes décrite ci-dessus ont la particularité d’étre tres ssmple a programmer et a
comprendre, et sont un outil assez puissant dans | e calage des paramétres, les deux algorithmes
d’optimisation utilisées tirent tous les deux leur principe de base de la nature en prenant des
chemins différents, ce travail essayera de répondre a la question de savoir qui est I’algorithme
le plus apte a utilisées dans | e calage des modél es hydrologiques.
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3. Modéles hydrologique : GR4FTANK MODEL

Il existe une multitude de modéles qui ont permis la modélisation pluie-débit de par le
monde, tous ces modél es répondent a des exigences locales, ce qui limite I’efficacité du modéle
ad’autres régions que celles testés.

Les modéles sur lesquelles cette étude se base sont des modeles conceptuels, qui sont une
classe de modéles hydrologiques qui sont le plus utilisés de par le monde, ce type de modéle se
base sur le fait d’une représentation des phénomenes physiques via des concepts ou bien des
idées ; et donc la création de ce type de modele se base essentiellement sur les idées du
modélisateur et de son imagination.

L es approches adoptées pour ce type de modéle s’ appuient sur les éléments suivant :

Le bassin versant est vu comme une entité globale.

L'approche adoptée est empirique (pas d'usage a priori d'équations physiques).

Les structures de modéles sont développées a partir de structures les plus simples,
progressivement complexifiées.

La complexité du modele est conditionnée par la capacité du modéle a reproduire la
transformation pluie-débit.

On recherche les structures les plus générales possibl e.

Le test en calage-contrdle, sur de grands échantillons de bassins, est le mode
d'évaluation standard des modeles.

Dans notre cas nous allons nous intéresser au modéeles GR a pas de temps journalier GR4J et
tank model a pas de tempsjournalier.

3.1.Notion de paramétres :

C’est une notion propre aux modé es conceptuel s, ne représentant pas un sens physique sauf
dansle cas du tank model, intervient du fait qu’il est impossible de représenter les processus du
phénomene, Ces parameétres sont déterminés par une phase de calage (Ytoui, 2012).

Cependant, une des particularités de |'optimisation de ces parametres tient a leur domaine
de définition. En effet, certains paramétres ne peuvent étre négatifs, d'autres doivent absolument
étre comprisentre O et 1, sous peine d'aboutir a des aberrations (comme le non-respect du bilan
par exemple). Ces contraintes doivent donc absolument étre respectées. On parle aors
d'optimisation sous contrainte, ce qui revient dans notre cas, ainterdire |'acces a certaines zones
de I'espace des parametres (Dezetter, 1991), (Cité par Perrin et a, 2007).

3.2.Initidlisation du systeme:

L’initialisation du systeme est d’une importance primordiale lors de la simulation de la
relation pluie-débit, elle sefait soit en donnant des valeurs relativement élevées si la période de
début de simulation est humide, sinon commencer par une période de mise en route et c’est la
démarche la plus pertinente, mais cela peut ne pas étre trés favorable si la série de donnee n’est
pas assez longue et qu’il est préférable d’exploiter cette période pour le calage du modéle
(Ytoui, 2012).
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3.3.Modele GR4J:

Le modéle GR4J (modéle du Génie Rural a 4 parametres Journalier) est un modele pluie-
débit global a quatre parametres. Son dével oppement a é&é initié au CEMAGREF au début des
années 1980, avec pour objectif de mettre au point un modéle de simulation pluie-débit robuste
et fiable en vue d’utilisations pour des applications de gestion de la ressource en eau et
d’ingénierie (dimensionnement d’ouvrage, prévision des crues et des étiages, gestion de
réservoirs, détection d’impact...).(Ytoui, 2012).

La structure du modéle GR4J associe un réservoir de production et un réservoir de routage,
des hydrogrammes unitaires ainsi qu'une fonction d'ouverture sur I'extérieur non atmosphérique
permettant de simuler le comportement hydrologique du bassin. Sa procédure consiste a suivre
I’état d”humidité du bassin qui permet de tenir compte des conditions antérieures et d’en assurer
un fonctionnement en continu (Perrin et al., 2007).

3.3.1. Principe de fonctionnement :
3.3.1.1. Fonction de production :
3.3.1.1.1. Neutralisation :

Lapremiere opération est la neutralisation de Pk par E pour déterminer une
pluie nette Pn et une évapotranspiration nette En calculée par :

Si Py2E, alors Pn=Px-E et En=0
Si Pr<E, alors Pn=0 et En=E-Py

3.3.1.2. Fonction de rendement :

Dansle cas ou Pn est différente de zéro, une partie Ps de Pn alimente le réservoir de
production et est calculée par :

_Yl.lxl— [i- i J anh[-‘z— ‘

S, Pn
1+ —. tanhl —
X X,

Dans le cas contraire, lorsque En est différent de zéro, une quantité d’évaporation Es est
retirée du réservoir de production. Elle est donnée par :

4 S'
S, | 2— —"-\I tanll{
| 1)

Es=

\

BEIE

—— | o

S
1-—+
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Le contenu du réservoir qui résulte de ces opérations est donnée par :
S'=S, + Ps—Es

3.3.1.3. Percolation:

Une percolation Perc issue du réservoir de production est alors calculée par I’équation
suivante :

( ok
Perc=S5"'51- 1+[__W
| | 9%
L.
Par suite, le contenu du réservoir devient :
Sy =8"—Perc

Et la quantité d’eau Pr qui atteint finalement la partie routage du modele est donnée par :

Pr= Perc + (Pnh — Ps)

3.3.1.4. Fonction de transfert :
3.3.1.4.1. Hydrogramme unitaire:

Pr est divisé en deux composantes d’écoulement :
90 % étant routés par un hydrogramme unitaire HU1 et un réservoir de routage ;
et 10 % par un hydrogramme unitaire symétrique HU2.

HU1 et HU2 dépendent du méme paramétre X4, temps de base de HU1 exprimé en jours.

Les ordonnées des hydrogrammes sont calculées a partir des courbes en S notées
respectivement SH1 et SH2, qui correspondent aux fonctions cumulées deI'nydrogramme. SH1
est définie en fonction du temps par :

Pour t<0, SH1(t)=0

hY

2 |

Pour 0<t<Xa, .S'Hl(r)=[%_
==

J

Pour 2> Xy, SHI1(t) =1
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SH2 est définie de fagon similaire par :

Pour t<0, SH2(t)=0

Pour 0 <t< Xy, SHz(r)zé %1

Gt Nt A

Pour Xs<t<2X. SH2(I)=1—%[2—%}:

Pour t>2.Xy, SH2(r) =1
Les ordonnées de HU1 et HU2 sont alors cal cul ées par :
UH1(j)=SHI1(j) - SHI1(j —1)
UH2(j)=SH2(j)—SH2(j—1)

Ou j est un entier.

A chague pas de tempsk, les sorties Q9 et Q1 des deux hydrogrammes correspondent ala
convolution des pluies antérieures par |a clé de répartition donnée par I'hydrogramme
discrétisé et sont calcul ées par :

09(k) = 092 UH1(j).Pr(k — j +1)

J=1

Ol(k)=0.1.> UH2(;j).Pr(k - j +1)
J=1

Oul =int(X4)+1,
Et m=int(2.X4)+1,
Avecint(.) désignant la partie entiére.

3.3.1.5. Fonction d’échange avec I’extérieur non atmosphérigue :

Un échange souterrain en eau est calculé par :

ou Rk est le niveau dans e réservoir en début de pas de temps,
X3 lacapacité aun jour du réservoir

Et X2 le coefficient d’échange en eau qui peut étre positif dans le cas d’apports, négatif dans le
cas de pertes vers des nappes profondes ou nul.

En fait, I'interprétation physique de cette fonction d'échange n'est pas directe.
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3.3.15.1. Résarvoir deroutage:

Le niveau dans le réservoir de routage est modifié en ajoutant la sortie Q9 de I’hydrogramme
HUletF:

R'=max (0; Rk + Q9(k) + F)

Il se vidange ensuite en une sortie Qr donnée par :

Or=R'31-|1+| =
[“3

Le niveau dans le réservoir devient :
Rk+1=R'= Qr

3.3.1.6. Ecoulement totale:

Lasortie Q1 de I’hydrogramme HUZ2 est soumise au méme échange pour donner la
composante d’écoulement Qd:

Qd =max (0 ; Q1(k) + F)

Le débit total Q est alors donné par :

Qk = Qr+ Qd
Parametres :
Xi: capacité du réservoir de production (mm)
Xo2: coefficient d’échanges souterrains (mm)
X3: capacité a un jour du réservoir de routage (mm)
X4 temps de base de I'hydrogramme unitaire HU1 ()

Sur un large échantillon de bassins versants, on obtient les valeurs données dans le Tableau
suivant:

Tableau 2 : intervalle de variation des parametres du modele GR4)

Parametre Meédiane Intervalle de confiance a 80%
X1 (mm) 350 100 a 1200

X5 (mm) 0 -5 & 3

X5 (mm) 90 20 a 300

X4 (jours) 1.7 1.1 a: 2.9
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Figure 3-1 : schéma représentatif du modéle GR4J

3.4. Tank model :

Concu par M.Sugawara, ce model e est trés simple a programmer, le modél e standard est
constitué par 4 réservoirs qui sont connecté I’un a I’autre via I’infiltration, ce modele permet de
calculer le débit au pas de temps journalier.

Les éapes du modél e sont décrites ci-dessous :

a) Les entrées du modéle sont la pluie et I’ETP, et les sorties sont le débit, les sorties se
trouve a une certaine hauteur HQ du réservoir via les relations suivante :
Si Sk(i)>HQ(i) dlors Q, = ao(i) * (S, (D) — HQ()
Sinon@, =0
Avec ao(i) : coefficient de débit pour les sorties (i).
Et Sk (i): hauteur dansleréservoir (i) du modele.
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b) Lesréservoirs sont connectésvia I’infiltration, chaque réservoir perd une quantité d’eau
versleréservoir qui est en dessous de lui, et cette perte représente I’apport du réservoir
en dessous, et elle est formulée comme suit :

Qi = ai(i) * Si (i)
Avec : Q;: les débits d’infiltration du réservoir (i).
ai(i): Coefficient de débit d’infiltration du réservoir (i)
¢) Puischague débit de chaque temps (t) est donné par la formule suivante :

Qo (®) = ) 0o(0)
b) Chaque hauteur dans chaque réservoir est miis:elz‘i jour :
Se+1(1D) =S (1) + P(t+1) —ETP(t + 1) — Qo (1) — Qo (2) — Qi(1)
Se+1(2) = 5¢(2) = Q,(3) + Q:(1) — Qi (2)
Se+1(3) = 8:(3) — Qo (4) + Qi(2) — Qi(3)
Ser1(4) =S¢ (4) — Qo (5) + Qi(3) — Q:i(D)

Dans le cas ou I’infiltration ne peut étre retiré du réservoir S(1), alors nous I’enléverons du
réservoir §(2), et dansla possibilité ou on ne pourra pas aors nous enleverons cette quantité du
réservoir S(3), ainsi de suite jusqu’au dernier réservoir.

Dans le cas d’étude de bassin versant humide alors on pourra garder les équations décrites ci-
dessus sans prendre laremarque citée précédemment, car I’influence de I’ETP danslesrégions
humides est peu considérable.

Ce modele est le modéle classique qui a été congu pour les régions humides, et comporte 4
réservoirs, mais le nombre de réservoirs peut changer pour permettre une optimisation des
parametres utilisées, nous citerons le cas de (M.Amireche et al 2017) ou avec deux réservoirs
ils ont pu simuler les bassins versants avec d’excellents résultats ce qui remet en question la
signification physique de chaque bassin, ou bien de la structure des bassins versants en Algérie.
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I I_—
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Figure 3-2 : schéma représentatifs du tank model a 4 réservoirs




Modeéles hydrologiques : GR4J-Tank Model

Conclusion :

Les modél es utilisés dans cette étude sont jugés étre parmi les meilleurs modé es hydrol ogiques,
le GR4J qui aéte utilise déjaen Algérie a donné d’assez bons résultats, mais le tank model qui
est nouvellement utilisé en Algérie par (M.Amireche et a .2017) a su donnée des résultats bien
meilleur que le GR4J, nous alons voir si nous aboutirons a ce résultat.

Le tank model a la particularité d’étre beaucoup plus maniable que le GR4J, le Tank Model
permet des modifications mais le GR4J n’a pas cet avantage, et donc nous voyons déa se
dessiner des préférences, mais ce sont lesrésultats de cette éude qui donneraune réponsefinale.
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4. Résultats et inter prétation

L’optimisation intervient dans I’étude hydrologique du bassin versant de Zardezas,
L’optimisation permettra de déterminée les 18 paramétres du tank model a 4 réservoirs et les
10 parametres du tank model a 2 réservoirs, et on pourra aussi déterminée le paramétre gamma
gui dans le cas classique du tank modd est égale a 1, cela permettra de comprendre mieux
I’influence de ce paramétre sur le model, puis on finira par déterminer quelle est le meilleur
model e hydrologique parmi ceux qui ont été décrit précédemment. Pour les hydrogrammes, vu
le nombre important de ceux-ci, le nombre totale ne pourra pas étre inclus, nous allons inclure
gue les résultats jugés | es plus satisfaisants, et nous poserons nos conclusions la dessus.

4.1.Présentation des Zones d’étude :

4.1.1. Zardeszas :

.+.

N

.

e -
& S
j-,j ™

At ‘Z.‘\l(;r.ﬂu j . B
1._’_' __:‘ x)
N

Le bassin de I’oued Saf-Saf (codé 0309), en amont du barrage Zardezas
résulte de la conjonction de deux cours d’eau : I’oued Bouhadjeb et I’oued
Khemkem, et est situé dansle cotier constantinois, d’une superficie de 345 km2,
il est limité par la Méditerranée au Nord, le bassin de Rhumel Kebir a I’Est et au
Sud-Est, le bassin de la Soumam a I’Ouest. Le climat est de type méditerranéen,
froid et relativement humide en hiver, et chaud en été. Le bassin présente une
forte densité de drainage (3.8 km/km2), son relief est caractérise par desterrains
accidentés. En effet, |es massifs montagneux couvrent plus de 50% du bassin, en
particulier dans la partie Sud du bassin. Ces fortes pentes favorisent la
torrentialité des cours d’eau et rendent les sols du bassin vulnérables a I’érosion
(Rouabah, 1999).

H
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Figure 4-1 : Carte du bassin versant du Saf-Saf




Résultats et Interprétation LD

Les mesures sont comprises entre la période du 1¥janvier 1990 et 31 décembre 1996,
ils comprennent les mesures des pluies et de débit, ’ETP a été mesuré au barrage Zardesas,

tous au pas de temps journalier et sont concomitante.
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Figure 4-2 : histogramme des débit en m3/s (Y :plage des débit X :nombre de données )
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Figure 4-3 : histogramme des pluies en mm (Y :plage des pluies X :nombre de données )
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4.2.Comparaison des algorithmes SCUEA ET OLPSO :

Les données sont au nombre de 2557, divisée en deux partie, calibration au nombre de
1461 données et 1096 données pour la validation.

La calibration a été faite en augmentant le nombre par palier de 200, donc on augmentera le
nombre de données au fur amesure pour voir apparaitre une discontinuité danslecasou il y’en
aurait.

On présentera quel ques résultats, et la suite sera dans la partie annexe de cet ouvrage

Afin de mieux observer les valeurs et pouvoir voir I’évolution des critéres numériques
alors nous avons opté pour des graphes d’évolution des critéres numérique.
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Figure 4-4 : “évolution des différents criteres pour le tank model a 2 réservoirs avec gamma
=1, pour la période de calibration

Dans |la période de calibration les résultats sont assez bons pour les deux algorithmes,
et on voit que I’algorithme OLPSO depasse I’algorithme SCEUA, et cela pour tous les
critéres, le calage gréace au critére de NASH et le RSR permet une bonne simulation.
on observe pour les deux algorithmes aussi que les résultats sont satisfaisants jusqu’a
excellent, et on observe bien un pic d’optimum pour les deux algorithmes pour la
calibration avec 1200 données, pour le cas du PBIAS le SCEUA peut paraitre moins
satisfaisants mais, ce n’est qu’un effet d’échelle, et on voit trés bien que pour les
critéres du PBIAS toutes | es simul ations sont excellentes.
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Figure 4-5 : ‘évolution des différents critéres pour le tank model a 2 réservoirs avec gamma
=1, pour la période de validation

Mais dans |a période de vaidation les résultats sont moins bon mais reste acceptable,
et on ne peut pas se décider sur quelle est le meilleur algorithme d’optimisation car on
ne voit pas une différence assez significative, bien que I’on observe dans ce cas-laune
Iégéere avance pour I’algorithme SCEUA.

dans la période de validation I’algorithme a un avantage léger pour les résultats
concernant le critére de NASH, et dans les autres critéres nous ne remarquons pas une
nette différenciation entre les deux algorithmes, et donc nous ne pouvons pas décider
du quels des deux pourrait donner les meilleurs résultats.
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Figure 4-6 : “évolution des différents critéres pour le tank model a 4 réservoirs avec gagmma
=1, pour la période de calibration
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Les résultats sont les méme pour le tank model a 2 réservoirs et les conclusions
resterons les mémes.
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Figure 4-7 : “évolution des différents critéres pour le tank model a 4 réservoirs avec gamma
=1, pour la période de validation

les résultats de la validation sont idem que pour le tank model a4 réservoirs.

4.3.1. Conclusion :

Laplupart des schémas ne montrent pas une différence significative entre les deux
algorithmes de calage, et peuvent donc étre tous les deux utilisées dans le calage des
model es hydrologiques, et donc la question de qui des deux algorithmes de calage est |e
meilleur reste sans réponse.
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4.3.Comparaison entre le modéle hydrologique tank model a 4 réservoirs
simples et tank model a 4 réservoirs en incluant le paramétre

gamma .

Les résultats ci-dessous vont nous permettre de voir si en incluant le paramétre
gamma, les résultats de I’optimisation vont s’améliorer :
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Figure 4-8 : évolution des critéres pour le cas de la simulation avec le tank-model a 4 réservoirs
avec gamma=1 et avec gamma variable, dans la période de calibration
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Figure 4-9 : évolution des critéres pour le cas de la simulation avec le tank-model a 4 réservoirs avec
gamma=1 et avec gamma variable, dans la période de validation
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Dans la période de calibration les résultats des deux modeles sont assez excellents ce
qui fait penser que I’influence du gamma n’est pas assez significative, mais c’est dans
la période de validation que les défauts du tank model a 4 réservoirs avec gamma
variable apparaisse, on remarque que sa réponse est assez variable et n’est pas assez
stable contrairement au tank model a 4 réservoirs classique, et on remargque aussi que
les deux modeles réagisse mal au déebit moyens ou faible et cela due a I’impact du calage
avec le critere de NASH.

Ce qui nous fais penser que I’influence du gamma rend plus sensible le model aux
changements de données, mais les résultats de I’article de (M.Amireche et al,2017) ou
on trouve d’autres resultats ou il y’a une amélioration, et cela due a une autre facon de
faire, la recherche de gamma qui améliore les résultats est fait apres avoir trouve les
autres parametres du model, et cela peut indiquer que le gamma a une relation avec les
autres parametres du modéle qui pourrait mettre en difficulté les algorithmes
d’optimisation choisis.

Pour le casdelacalibration nous voyons danslesfigures ci-dessous quele modéle arrive
areprésenter au mieux le pic qui se produit qui est une valeur max et donc représente
un événement rare dans cette série, et cela due au fait que les criteres de NASH et le
RSR sont beaucoup plus sensible aux pics.

Pour la validation le modéle représente assez bien le pic durant cette période, et qui a
permis d’augmenter la valeur du NASH et du RSR, on voit aussi que la plupart des
débits sont des débits d’étiages, et ces debits n’ont pas affecté les valeurs numériques,
malgré une simulation assez moyenne.
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Figure 4-10 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 4 réservoirs avec gamma=1 et
dans la période de calibration ( a I'aide du critére de NASH) nombre de donnée pour la calibration=1200.
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Figure 4-11 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 4 réservoirs avec gamma
variable et dans la période de calibration (a I'aide du critere de NASH) nombre de donnée pour la
calibration=1200.
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Figure 4-11 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 4 réservoirs avec gamma=1
et dans la période de validation (a I’aide du critére de NASH) nombre de données utilisées pour la
calibration =1000
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Figure 4-12 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 4 réservoirs avec gagmma
variable et dans la période de validation (a I'aide du critére de NASH) nombre de données utilisées
pour la calibration =1000
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Figure 4-13 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 4 réservoirs avec gamma=1, avec I’algorithme OLPSO, en période de
calibration, en utilisant le critére de NASH.
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Figure 4-14 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 4 réservoirs avec gamma=1, avec I’algorithme OLPSO, en période de
validation, en utilisant le critére de NASH.
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Figure 4-15 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 4 réservoirs avec gamma variable, avec I'algorithme OLPSO, en période
de calibration, en utilisant le critére de NASH.
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Figure 4-16 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 4 réservoirs avec gamma variable, avec I'algorithme OLPSO, en période
de validation, en utilisant le critére de NASH.




Résultats et Interprétation

4.4.Comparaison entre le modéle hydrologique tank model a 2 réservoirs

simples et tank model a 2 réservoirs en incluant le parameétre

gamma .
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Figure 4-17: évolution des critéres pour le cas de la simulation avec le tank-model a 2
réservoirs avec gamma=1 et avec gamma variable, dans la période de calibration
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Figure 4-18 : évolution des critéres pour le cas de la simulation avec le tank-model a 2 réservoirs avec
gamma=1 et avec gamma variable, dans la période de validation

Nous remarquons le méme résultat que pour la comparaison précédente que ce soit
que pour les criteres numérique et graphique
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Figure 4-19 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 2 réservoirs avec gagmma=1 et
dans la période de calibration ( a I'aide du critére RSR) nombre de donnée pour la calibration=1200.
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Figure 4-20 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 2 réservoirs avec gamma
variable et dans la période de calibration (a I'aide du critére RSR) nombre de donnée pour la
calibration=1200.
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Figure 4-21 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 2 réservoirs avec gamma=1
et dans la période de validation (a I'aide du critére RSR) nombre de données utilisées pour la
calibration =1000
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Figure 4-22 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du tank-model a 2 réservoirs avec gamma
variable et dans la période de calibration (a I'aide du critére RSR) nombre de données utilisées pour
la calibration =1000
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Figure 4-23 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 2 réservoirs avec gamma=1, avec I’algorithme OLPSO, en période de
calibration, en utilisant le critére de NASH.
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Figure 4-24 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 2 réservoirs avec gamma=1, avec I’algorithme OLPSO, en période de
validation, en utilisant le critére de NASH.
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Figure 4-25 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 2 réservoirs avec gamma variable, avec I'algorithme OLPSO, en période
de calibration, en utilisant le critere de NASH.
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Figure 4-26 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le tank model a 2 réservoirs avec gamma variable, avec I'algorithme OLPSO, en période
de validation, en utilisant le critére de NASH.
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4.4.1. Conclusion :

L es résultats précédant montre que inclure le parametre gamma dans I’optimisation ne
permet pas d’améliorer le model, mais des résultats d’autres articles montrent le contraire
mais en déterminant |e paramétre gamma aprés avoir déterminée tous les autres paramétres
optimale, ce qui nous laisse penser que le parametre gamma pourrait avoir un lien avec un ou
plusieurs autres paramétres du model, ce qui pourra donner des difficultés aux algorithmes de
calage atrouver le jeu de parametres qui pourrait représenter la physique des phénomenes qui
se produisent dans le bassin versant.

4.5.Comparaison des différents modéles hydrologiques :

Dans cette partie du présent chapitre nous allons essayer de voir quelle est le meilleur
model e hydrologique, celui qui pourrait représenter au mieux le comportement du bassin
versant de Zardezas.
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Figure 4-27 : évolution des critéres pour le cas de la simulation avec plusieurs modeles hydrologiques,
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Figure 4-28 : évolution des critéres pour le cas de la simulation avec plusieurs modéles hydrologiques,
dans la période de validation

Dans la période de calibration on voit qu’il y a un avantage concernant le modéle GR4J,
une différence qui n’est pas tres grande, et on voit aussi que le modéle a 2 réservoirs
réuss tout aussi bien et méme parfois mieux a modéliser le bassin versant de Zardezas
et cela peut permettre de déterminer la nature des écoulements qui sont prépondérant
dans ce bassin versant. On remarque aussi qu’il y a un pic de performance quand on
atteint un nombre de calibration de 1200 valeurs, et cela due au fait qu’il y’a une crue
assez importante durant une période ou les débits était assez moyens avant cela, celaa
permis surtout pour le cas du critere de NASH d’augmenter considérablement la
performance de la calibration du modéle.

Dans la période de vaidation on observe que le modéle GR4J a réussi a avoir les
meilleurs résultats pour les critére de NASH et celui du RSR, mais les autres modéles
arrive tout auss bien a avoir de bon résultats, on observe aussi une incohérence
concernant les résultats obtenues par le critere PBIAS.

Pour le cas de I’évaluation graphique nous voyons tres bien que le modéle GR4J arrive
asimuler mieux gue les autres modeél es utilisées dans cette étude.
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Figure 4-29 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du modéle GR4J avec gamma variable et dans la
période de calibration (a I'aide du critéere de NASH) nombre de donnée pour la calibration=1200.
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Figure 4-30 : Hydrogrammes observé et simulée a I'aide du modéle GR4J avec gamma variable et dans la
période de validation (a I'aide du critere de NASH) nombre de donnée pour la calibration=1200.
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Figure 4-31 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le GR4J, avec I'algorithme OLPSO, en période de calibration, en utilisant le critére de
NASH.
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Figure 4-32 : comparaison des données simulées comparés avec les données observée dans le cas de la
simulation avec le GR4J, avec I'algorithme OLPSO, en période de validation, en utilisant le critére de
NASH.

45.1. Conclusion :

Dans cette partie du chapitre nous avons essayé de voir entre les modél es hydrologiques
utilisées quelle était le meilleur et le plus représentatif, et on voit que c’est le modéle GR4J,
bien que il ne dépasse pas les autres modeles de loin, mais il y’a cependant un désavantage
le concernant, car il ne peut représenter une réalité physiqgue comme le tank model, par
exemple dans notre cas nous voyons que le tank model a 2 réservoirs réussi a modéliser le
bassin versant autant voir parfoismieux queletank model a4 réservoirset celanousindique
que dans notre cas il y’a des débits qui sont préponderant sur d’autres, tel que dans notre
cas ou I’écoulement surfacique, I’écoulement hypodermique et I’écoulement intermédiaire
paraissent étre plus prépondérant sur les deux autre derniers débits, et cela se comprend vu
la nature du bassin versant dans laquelle s’est faite I’étude.

4.6. Critiguesdescritéres numeriques:

L es critéres numériques utilisés ont tous des significations qui leur sont bien particuliéere,
on choisirale « PBIAS » pour évaluer latendance de lasimulation, le « RSR » pour quantifier
I’erreur, le « NSE » si on s’intéresse a I’étude globale du phénomeéne.

les résultats montrent que pour les critéres de NASH et le RSR les résultats sont plutét
cohérents avec |es hydrogrammes retenues surtout pour e cas du modele GR4J,mais s on voit
le cas de lamodélisation avec le tank model, mal gré des résultats assez moyens on observe que
le critere de NASH et le RSR sont tout aussi bon que celui du GR4J, et cela due au fait que la
formulation mathématique de ces deux critéres favorisent la bonne simulation des débit assez
important, et dans notre cas dans la période de calibration un seul événement extréme apparait,
et donc en ssimulant bien ce pic le NASH et le RSR auront de bonnes valeurs.
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Pour le cas du PBIAS nous observons une énorme incohérence et cela di au fait de sa
formulation mathématique qui peut prendre des valeurs négatives et positives, ce qui aurait un
effet de comblement, si il y’aurait une sous-estimation des débits moyens ou faibles, et qu’il
y’aurais une surestimation de valeurs extrémes, la différence des valeurs extrémes conduirais
au comblement des différences des valeursfaible ou moyennes. Et donc e PBIA S ne représente
pas un bon critere a utiliser pour la calibration.

Dans I’évolution des valeurs des criteres nous remarquons un pic dans la calibration
avec 1200 données, et cela due a un événement extréme, et ce qui bouleverse complétement
I’apprentissage des modeles, car a cette partie des données le modéle ne se concentrait plus sur
lefait de modéliser au mieux le bassin versant dans sa globalité mais au fait de modéliser cette
événement extréme. Mais dans le cas de la validation on peut voir une régression de la
performance pour cette valeur utilisées dans la calibration, alors que avant les résultats restait
assez stable surtout pour le cas du GR4J et du tank model a 2 réservoirs, ce qui nous amene a
penser que lamodélisation est plus performante et d’autant plus exacte si les données sont assez
homogenes et débarrasser des valeurs extrémes.
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5. Conclusion Finale:

Dans la présente étude on a pu répondre a des questions qui était en suspension, nous
commencerons par celle du meilleur algorithme de calibration, nous avons vu dans les
graphes précédant, que aucun des deux algorithmes n’a pu tirer son épingle du jeu, eton n’a
pu voir aucune différence significative et cela due au fait que malgré que les algorithmes
sont issues de famille différentes elles ont au fond un principe trés semblable et qui est celui
d’une intelligence collective.

Deuxiéme point, est celui de I’incorporation du parametre gamma dans la recherche des
parametres des tank model a 2 réservoirs et a 4 réservoirs, les résultats ont montré qu’il n’y
aavait pas d’amélioration, et que méme des fois il y’a avait régression des résultats, mais
d’autres résultats montrent le contraire ( M.Amireche 2017), et cela souleve des questions
sur I’interdépendance du parameétre gamma avec les autres, et son influence sur le modéele.

Enfin nous avons pu voir quelles est parmi les modeles éudiée quelle était le plus
représentatif du bassin versant étudiée, et nous voyons que le modéle GR4J parait le plus
performant, mais n’a pas la capacité de décrire les phénomenes qui se passent dans bassin
versant autant que le tank model, qui en passant de 4 réservoirs a 2 réservoirs a pu nous
donner une idée sur les débits prépondérant dans le bassin versant, et on citerale nombre
de paramétres a trouver qui est assez élevée pour le tank model et qui pourrait avoir
provoquer des difficultés aux algorithmes d’optimisation pour trouver le jeu de donnees le
plus représentatifs du bassin versant. Ce probléme a dgja été cité (Gan, et al 1997), ou les
chercheurs ont pu comparer des modéeles hydrologiques qui comprenait entre 9 et 21
paramétres, et de cette comparaison il a pu déduire que la complexité des modées
intervenait dans les performances de ceux-ci, (Ye et a 1997) montre que un modéle a six
parameétres est aussi performant qu’un modéle a 22 paramétres, mais ces conclusion sont
trop hétives, car on ne pourrait comparer les performances des modéles sans en savoir le
comportement.

Dans la présente éude nous avons mis en évidence gque le GR4J dépasse | e tank model
dans le cas ou la cdibration aurait été faite via des technique d’optimisation, mais dans
d’autres articles (M.Amireche 2017) on voit que le tank model est plus performant que le
modele GR4J, et cela montre que les performances des modéles peuvent eux auss étre
affecté par les techniques de calibration.

Les résultats obtenus pour les techniques d’optimisation decrites ci-dessus peuvent faire
I’objet de réutilisation comme conditions initiales dans le cas d’utilisation du tank model
couplée avec lefiltre de Kalman (M.Amireche et al 2017), pouvant ainsi permettre de faire
converger lefiltre.

Les résultats obtenus ont aussi permis d’automatiser le modéle GR4J, en utilisant des
algorithmes dont le fonctionnement est assez simple d’utilisation.
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Figure 5-1 : I'évolution des différents critéres pour le tank model a 2 réservoirs avec
gamma variable, pour la période de calibration
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Figure 5-2 : I’évolution des différents critéres pour le tank model a 2 réservoirs avec gamma
variable, pour la période de validation
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Figure 5-3 : I'évolution des différents critéres pour le tank model a 4 réservoirs avec gamma
variable, pour la période de calibration
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Figure 5-4: I’évolution des différents critéres pour le tank model a 4 réservoirs avec gamma
variable, pour la période de validation
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Figure 5-6 :I’évolution des différents criteres pour le modéle GR4J, pour la période de
validation
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Figure 5-7 : évolution des criteres numériques des modéles hydrologiques dans la période de
calibration, optimisée gréce a I'algorithme OLPSO
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Figure 5-8 : évolution des critéres numériques des modéles hydrologiques dans la période de
validation, optimisée grdce a I'algorithme OLPSO
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Initialisation de Vi et de Xi calculer Pi,Pn

Gen=0,w=0.9 ; c=2
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Figure 5-11 : Organigramme de I’algorithme OLPSO
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