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Abstract

The problem of management of the dam is studied during nearly one century but this
management preserves unquestionable news owing to the fact that the rational
allowance of the water resources seems an imperative need, taking into account the
scarcity of water, the quasi exponential growth of the request and the accumulation of

the sediments which reduces considerably water storage capacity of the dam.

The classic methods have, until now, been unable to take care correctly all the
questions which must be considered to develop a model which allows managing at

best water supply mobilized by dams.

Neural networks seem to have the potential of an alternative method which can be
used in the optimization of the management of dam reservoirs. However, the
development of the business model must support two methodological questions
concerning both the increase in the frequency of the topo-bathymetric surveys for a
periodic update of the curve (capacity - height) and the selection of the input variables

of the model for easy accessibility and quick use

For starters, we applied the geostatistical spatial tools to optimize the size of the topo-
bathymétric survey of the Hammam Debagh dam and thus increase the frequency of

realization.

We followed an exploratory approach by comparing the results of the geostatistical
analysis of all the data of topo-bathymetric survey (LTB) original and 19 random
scenarios of reduction in the size of this survey. This study allowed us to show that
reducing the subset size from 32 164 to an optimal 10 000 points, corresponding to
measurement densities of 42 to 13 points ha-1, respectively, has only a slight impact
on the geostatistical reliability criteria. Indeed, this size of 10 000 points resulted in a
great similarity with the original LTB from the study of the normality of the

variography until cross-validation.

Subsequently on a monthly database of twenty-one (21) years of operation, recovered

from the ANBT we proceeded in this manner.



As a first step, we have selected the input vectors to be used for the development of
the prediction models of volumes to be allocated after having updated the database

taking into account the results of the unique LTB (reduction the volume of

0.98 hm3/year).

The application of the Gamma Test technique allowed us to select five (05) dominant
variables (VT ALt1, PLUw1, EVAPw, APPr et VT ALty and four input vectors from the

all combinations of these.

In a second time we explored the differences between three types of artificial neural
models (MLPNN, GRNN and RBFNN) for the four input vectors retained. Indeed, it
seems that all three models are powerful tools for predicting the total volume

allocated.

However, it is important to note that in the validation phase, the GRNN1 model (five
inputs) is considered as the best model with the Pearson Correlation Coefficient
(R = 0.876) and the Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE = 0.684), the highest and the Root
Mean Squared Error (RMSE = 1.614) and the Mean Absolute Error (MAE = 1.157) the
weakest; followed by the MLPNN1 model and finally the RBFNNT1 in the third place.

Keywords: Dam, Siltation, Bathymetry, Modeling, Geostatistics, Gamma Test,
Artificial Neural Networks (ANN).



Résumé

Le probleme de gestion des barrages réservoirs est étudié depuis pres d'un siécle, mais
cette gestion conserve une actualité certaine du fait que 1’allocation rationnelle des
ressources en eau apparait comme une nécessité impérative, compte tenu de la rareté
de l'eau, la croissance quasi exponentielle de la demande et l'accumulation des

sédiments qui réduit considérablement la capacité de stockage en eau des barrages.

Les méthodes classiques sont incapables de prendre en charge correctement
I'ensemble des questions qui doivent étre considérées pour élaborer un modele qui

permet de gérer au mieux les réserves d’eau mobilisées par les barrages.

Les réseaux de neurones semblent avoir le potentiel d"une méthode alternative qui

peut étre utilisée dans I'optimisation de la gestion des barrages réservoirs.

Cependant, I"élaboration du modéle de gestion doit prendre en charge deux questions
méthodologiques. Elles concernent a la fois l'augmentation des fréquences de
réalisation des levés topo-bathymétrique pour une mise a jour périodique de la courbe
« capacité - hauteur » et la sélection des variables d’entrée du modéle pour une

accessibilité facile et une utilisation rapide.

Pour commencer, nous avons appliqué les outils de la géostatistique spatiale afin
d’optimiser la taille du levé topo-bathymétrique du barrage Hammam Debagh et

augmenter ainsi les fréquences de réalisation de ces levés.

Nous avons suivi une démarche exploratoire en comparant les résultats de 1’analyse
géostatistique de 'ensemble des données du levé topo-bathymétrique (LTB) initial et
les 19 scénarios aléatoires de réduction de la taille de ce levé. Cette étude nous a permis
de démontrer que la réduction du nombre de points de mesure de 32 164 a 10 000,
correspondant respectivement a des densités de 42 et de 13 points a 'hectare, a un
impact tres faible sur les critéres géostatistiques de fiabilité. En effet, cette taille de
10 000 points a montré une grande similitude avec le LTB initial depuis 1’étude de la

normalité, de la variographie jusqu’a la validation croisée.

Par la suite, sur une base de données mensuelles d"une période de vingt et un (21) ans

d’exploitation récupérée aupres de ’ANBT, nous avons procédés de la sorte :



Dans un premier temps, nous avons sélectionné les vecteurs d’entrée a utiliser pour
I’élaboration des modéles de prédiction des volumes totaux a allouer (Alimentation en
eau potable et Irrigation), et ce, apres avoir procédé a la mise a jour de la base de
données en tenant compte des résultats de 'unique LTB (réduction du volume de

0,98 hm3/an).

L’application de la technique du Gamma Test, nous a permis de sélectionner cinq (05)
variables prépondérantes (VTALt1, PLUw1, EVAP1, APPer et VT ALty et quatre (04)
vecteurs de variables d’entrée parmi toutes les combinaisons possibles de ces

derniéres.

Dans un deuxiéme temps, nous avons exploré les différences entre trois types de
modeles de neurones artificiels (MLPNN, GRNN et RBFNN) en utilisant les quatre
vecteurs d’entrée retenus. En effet, il s’est avéré que les trois modeles sont des outils

performants pour la prévision des volumes totaux a allouer.

Cependant, il est important de signaler qu’en phase de validation, le modele GRNN1
(cinqg variables d’entrée) est considéré comme le meilleur avec un coefficient de
corrélation (R = 0,876) et le critére de Nash-Sutcliffe (NSE = 0,684) les plus élevés
d’une part, et la Racine Carrée de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE = 1,614) et
l'erreur absolue moyenne (MAE = 1,157) les plus faibles d’autre part. Il est suivi par le

modele MLPNN1 en deuxiéme position et enfin le RBFNNT1 en troisieme place.

Mots-clés : Barrage, Envasement, Bathymétrie, Modélisation, Géostatistique, Gamma

Test, Réseaux de neurones artificiels (RNA)
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Introduction

Aujourd’hui plus que par le passé, la question de 1'eau se pose avec acuité dans le
monde. Cette inquiétude est due a la fois a la succession des années de sécheresse et a
I'accroissement considérable de la demande en eau. En effet, avec la croissance
démographique, I'évolution des secteurs de I'industrie et de I'agriculture, les besoins
en eau ce sont considérablement accrus amplifiant ainsi les probléemes de disponibilité

de l'eau.

Les barrages constituent donc la solution la plus appropriée pour augmenter la
disponibilité des ressources en eau par la régulation des flux d’eau entrant et sortant.
Il est donc crucial de rationaliser la gestion de I'eau mobilisée par ces ouvrages dans le

but de diminuer les périodes critiques hydriques a court, moyen et long terme.

Dans le domaine de la gestion des barrages réservoirs, le programme des lachers est
un des problemes les plus complexes et délicats a résoudre. Ceci est dii essentiellement
aux modifications de la structure hydrique pouvant étre engendrées par la variation
des demandes et des entrées d’eau. Ainsi le développement de modeles de prédiction
des volumes a allouer (une composante des lachers a programmer) s’'impose d"une
part par l'accroissement des besoins en eau et d’autre part par la réduction des

capacités de stockage des barrages suite a leurs envasement.
Problématique et objectifs de la these

La problématique de cette recherche s’articule autour d'un certain nombre de

questions :

1- Est-il possible d’augmenter la fréquence des levés topo-bathymétriques pour
une estimation réguliere de 'impact de 'envasement sur la disponibilité de

’eau dans les barrages et par conséquent sur la courbe « volume -hauteur » ?

2- Comment procédera-t-on a la mise a jour de la courbe « volume -hauteur »
(piece maitresse dans la gestion des barrages réservoirs) apres chaque levé topo-

bathymétrique ?

24



Introduction

3- Peut-on prédire les volumes totaux a allouer par les modéles connexionnistes ?

Et peut-on optimiser le nombre de variables d’entrée de ces modéles ?
Notre travail a pour objectifs I'exploration de deux axes de recherche, a savoir :

1- L’optimisation des levés topo-bathymétriques, en utilisant les outils de la
géostatistique afin de réduire la densité des points de levé a I'hectare et par
conséquent augmenter les fréquences de réalisation de ces levés. Donc
déterminer le nombre de points de levé topo-bathymétrique nécessaires et

suffisants pour évaluer avec précision le volume d’eau retenu dans un barrage.

2- La prévision des volumes a allouer par des modéles connexionnistes tout en
réduisant le nombre de variables d’entrées. Trois types de réseaux de neurones

seront étudiés et comparés, a savoir :

= Le perceptron multicouches (MLPNN).

@ Les réseaux de neurones a fonction de régression générale (GRNN).
@« Les réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBFNN).

La sélection des variables d’entrée, en considérant leur nombre optimum, a été réalisée

par la technique du Gamma Test.
Démarche et organisation de la these

Le premier chapitre est consacré a la synthese bibliographique ; nous présentons
notamment les travaux de recherche relatifs a 1'utilisation des outils géostatistiques
pour le traitement des levés topo-bathymétriques et ceux relatifs a I'emplois des
techniques de l'intelligence artificielle pour 1'optimisation de la gestion des barrages

réservoirs.

Le second chapitre présente le Barrage Hammam Debagh objet du présent travail ainsi

que son bassin versant (Oued Bouhamdane) et ses différents utilisateurs.

Le troisieme chapitre est consacré a la présentation des bases de données recueillies
aupres de 'exploitant du barrage, a savoir : celle du levé topo-bathymétrique et celle
de I'exploitation. Les étapes de leurs acquisitions y sont détaillées. La base de données

d’exploitation qui regroupe huit (08) variables observées durant 21 ans a fait 1'objet
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d’une critique et d’'un traitement de correction. Une approche a été développée pour
mettre a jour et rendre crédible 1'ensemble des données d’exploitation en tenant
compte de I'impact de I'envasement a travers 1'unique levé topo-bathymétrique de

2004.

Le quatriéme chapitre se focalise sur les grandes lignes de la théorie des variables
régionalisées qui permettent de mener a bien une analyse géostatistique. Les notions
de base de la géostatistique sont d’abord présentées, suivies par une mise en ceuvre
relatant ses différentes étapes. La fin du chapitre est dédiée a son application sur le
levé topo-bathymétrique du barrage Hammam Debagh. Les résultats ont été publiés

dans la revue : International Journal of Sediment Research.

Le cinquiéme chapitre présente les trois types de réseaux de neurones artificiels qui ont
été utilisés pour la prévision des volumes totaux a allouer. La technique du Gamma
Test est aussi exposée. Apres optimisation des variables d’entrée, les trois modeles ont
été testés. Nous présentons d’abord les résultats obtenus avec ces modeles de réseaux
de neurones artificiels (MLPNN, GRNN et RBFNN), par la suite, nous confrontons

leurs performances.
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Chapitre 1 : Syntheése bibliographique

Chapitre 1 : Synthése bibliographique

L’ objectif principal des barrages réservoirs est d’assurer la disponibilité d’eau dans
I'espace et dans le temps. La stratégie de gestion d"un réservoir peut étre influencée
par beaucoup d’aspects dépendant de ses objectifs. Outre les dissemblances dues aux
divers buts, 1'échelle de temps de la politique de gestion peut étre implicitement
modifiée. Le controle des crues d"un réservoir, par exemple pourrait exiger une regle
de gestion a court terme (quotidienne, horaire ou méme pour de plus courtes
périodes), tandis qu'une politique de gestion prédéterminée a long terme (mensuelle,
décadaire, hebdomadaire, etc.) pourrait étre appropriée pour un réservoir assurant des

objectifs comme I’approvisionnement en eau d’irrigation ou domestique.

La commission mondiale des barrages (WCD, 2000) souligne que les réservoirs d'eau
ont joué un role important dans le développement de l'agriculture irriguée de
nombreuses régions du monde. Toutefois, la croissance démographique et le
développement des activités socio-économiques ont augmenté considérablement les
demandes en eau et en ont rendu l'acces plus difficile. D’autre part, I'envasement des
réservoirs des barrages constitue une menace pour leur durabilité, puisqu’il réduit en
moyenne leur capacité de stockage d’eau d’environ 1% par année (WCD, 2000 ;
Kummu & Varis, 2007). Plusieurs techniques d’estimation de cette capacité de stockage
sont appliquées pour assurer une gestion efficace de’eau (Rakhmatullaev et al., 2011).
L'une des méthodes les plus précises pour établir des bilans volumiques des terres
érodées et d’en déduire les volumes d’eau disponibles dans les barrages est la topo-
bathymeétrie (Charles, 2009). Or les levés topo-bathymétriques doivent étre effectués
régulierement en raison des changements rapides de la forme du fond du réservoir.
Ces levés topo-bathymétriques combinent les levés topographiques dans les zones

exondées et les levés bathymétriques dans les zones inondées des réservoirs.

Ces deux levés, utilisant des équipements de positionnement par GPS en mode RTK
et des échosondeurs (Barbosa et al.,, 2006), sont indispensables pour la précision
d’estimation et la gestion optimale des volumes d’eau dans les réservoirs. Cependant,

les deux levés sont tres élaborés, cotiteux, et consomment beaucoup de temps
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(Furnans & Austin, 2008), limitant ainsi leur fréquence (Merwade, 2009) surtout dans
les pays a économie vulnérable. D’ailleurs la densité de points par hectare utilisée pour
la réalisation des levés topo-bathymétriques est trés variable de 42, 52 et 94 (points ha-
1) respectivement pour les trois barrages Hammam Debagh (ANB, 2005), Loch Raven
et Prettyboy (Ortt et al., 2000), a 333, 375, 551 et 961 (points ha') pour les quatre
barrages Liberty (MGS, 2016), Foum El Gherza (ANBT, 2015), Triadelphia et Rocky
Gorge (Ortt et al., 2007 ; MGS, 2016). La géostatistique a été utilisée pour prédire les
élévations aux endroits non-mesurés et a permis de produire des modeles
bathymétriques de réservoirs assez précis (Rakhmatullaev et al., 2011). Pour analyser
et visualiser le fond des mers, Maleika et al. (2012) ont testé onze méthodes
d’interpolation. Les meilleurs résultats ont été obtenus par I'interpolateur
géostatistique de Krigeage. Cet interpolateur a permis de décrire avec précision la
bathymétrie du lit d’un lac (Hera et al., 2014). D’ailleurs les outils géostatistiques ont
été appliqués dans plusieurs domaines pour optimiser les schémas d’échantillonnage
(Atkinson & Lloyd, 2007 ; Bechler et al., 2013 ; Wang et al., 2015). Hernandez & Emery
(2009) ont utilisé l'interpolateur géostatistique pour réduire les cofts
d'échantillonnage a plus de 50%. Toutefois I'optimisation de la taille des levés topo-
bathymétriques a été peu abordée. Cependant, le controle de l'envasement des
retenues présente un intérét pratique évident pour l'exploitation des barrages. La
surveillance des installations de prise d'eau et de dévasement permet de mettre a jour
les courbes de remplissage des retenues qui peuvent étre rendues obsoletes par des

dépots importants.

Par ailleurs la gestion des volumes d’eau retenus par les barrages constitue un souci
permanent aux chercheurs qui se sont focalisé en grande partie sur I'amélioration des

performances du systeme de mobilisation de la ressource en eau superficielle.

En effet, la prévision des volumes mensuels a allouer aux différents utilisateurs d’eau
(domestique, agricole et industriel) est stratégique pour la planification et la gestion
des ressources en eau ainsi que pour l'exploitation des barrages réservoirs et

particulierement pendant les épisodes de sécheresse.
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Nombreuses sont les méthodes mathématiques qui ont été utilisées dans le domaine
de la gestion des barrages réservoirs. Au cours des dernieres décennies, les réseaux de
neurones artificiels (RNA) ont été admis comme un outil alternatif pour la
modélisation des variables qualitatives et quantitatives des ressources en eau (Tabari
et al., 2010a ; b, 2011 ; Heddam et al., 2011 ; Marofi et al., 2011 ; Hossein zadeh Talaee
et al.,, 2011). Quant au développement des regles d’exploitation des barrages, les
réseaux de neurones artificiels (RNA) sont utilisés comme une alternative pour
surmonter les difficultés liées a I'analyse par régression linéaire ou non linéaire. Ainsi,
la plupart des problemes traités avec les méthodes d'analyse par régression ont été
résolus par les modeles de réseaux de neurones artificiels (RNA) qui ont prouvé qu’ils

représentent une meilleure alternative (Rossi et al., 1999).

Les modeéles de réseaux de neurones ont aussi été utilisés dans le domaine de la gestion
des ressources en eau pour la prévision des débits d’écoulement des rivieres (El- Shafie
et al., 2007 ; Karunanithi et al., 1994), la prévision de chute de pluie (Ramirez et al.,
2005), la prévision des crues (Chang et al., 2007) et la modélisation pluie-débit (Anctil
et al., 2004 ; Kisi, 2004). Rezaeian -Zadeh et al. (2009) ont utilisé le modeéle perceptron
multicouches optimisé avec l'algorithme de Levenberg-Marquardt pour prédire les
débits maximaux journaliers dans le bassin versant de Shirin Khosrow. Leurs résultats
ont montré que la prise en compte des précipitations a 1’échelle du bassin versant a
augmenté l'efficacité de la prédiction. Dans une autre étude, (Rezaeian-Zadeh et al.,
2010) ont utilisé la précipitation pondérée en fonction de la surface comme un vecteur

d'entrée pour les réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones artificiels ont également été utilisés pour le développement
des regles d’exploitation d'un barrage réservoir (Cancelliere et al., 2002 ; Li & Huang,
2013) et la gestion de systemes a plusieurs barrages réservoirs (Chandramouli &

Raman, 2001).

Plus récemment, Kisi (2008, 2009) a proposé le modele de neuro-ondelettes pour
prédire les niveaux et les débits mensuels des lacs et a comparé les résultats a ceux des
modeles de perceptron multicouches (MLP), de régression linéaire multiple et

autorégressifs (MLR). Cette nouvelle technique pourrait faire la différence pour les
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prévisions a court et a long terme. Debbarma et Regulwar (2011) ont utilisé les données
historiques pour prédire les apports d’eau au niveau des barrages réservoirs par les
différentes techniques de réseaux de neurones artificiels. Les résultats de la
modélisation ont montré qu'une précision de prédiction raisonnable a été obtenue
pour la plupart des modeles. Un modele d’aide a la décision utilisant une combinaison
de regles basée sur un systeme expert et les réseaux de neurones artificiels (RNA) a été
développé pour 1'élaboration des consignes de gestion d'un barrage réservoir dans le
sud de I'Inde (Chandramouli & Deka 2005). Les auteurs ont conclu que ce modeéle
d’aide a la décision montre une performance plus grande que les approches basées sur

la régression.

Ensemble, les réseaux de neurones artificiels (RNA) et la logique floue (connu sous le
nom d’approche neuro-floue) ont été utilisés comme des outils potentiels dans le
développement de modeles de controle intelligent (Chang & Chang, 2001). Le controle
intelligent est une technologie qui ressemble au processus de la pensée humaine dans
'aspect décisionnel et la stratégie d'apprentissage. Les approches neuro-floues visent
a combiner la capacité des ensembles flous qui servent a représenter la connaissance
qui est compréhensible pour les étres humains avec la capacité d'apprentissage des
réseaux de neurones artificiels (RNA). La plus populaire méthode neuro-floue est le
systeme de réseau adaptatif basé sur 'inférence floue (ANFIS) proposé par Jang (1993).
L’ANFIS a été appliqué avec succes par de nombreux chercheurs a la gestion des
barrages réservoirs en temps réel (Chang & Chang, 2001 ; Chang et al., 2005a, b).

Ismail et Kerem (2012) ont utilisés deux techniques de réseau de neurones, les
fonctions a bases radiales (RBF) et le Feed Forward Back Propagation (FFBP) pour
prédire les trois variables aléatoires essentielles a la gestion des réservoirs, a savoir :
L’apport mensuel, I'évaporation mensuelle et le volume mensuel de stockage. Les
résultats de la modélisation ont montré que les deux méthodes fournissent des
précisions d’estimation tres satisfaisantes et que les types et le nombre des variables

d'entrées ont une incidence tres sensible sur la prévision résultante.

Ces expériences récentes ont montré que les réseaux de neurones artificiels pourraient
constituer une alternative prometteuse pour prédire les débits de ruisselements (Hsu

etal., 1995 ; Shamseldin, 1997 ; Tokar & Johnson, 1999 ; Tokar & Markus, 2000), générer
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les apports et cartographier les régles de gestion des barrages réservoirs (Jain et al.,
1999). Toutefois il convient de souligner que, comme dans tout autre modele
statistique et mathématique, les modeles RNA ont quelques inconvénients. Avoir un
grand nombre de variables d'entrée est 1'un des soucis les plus courants pour leur
développement parce qu'ils ne sont pas congus pour éliminer les entrées superflues.
En outre, dans le cas d'un grand nombre de variables d'entrée, les variables
pertinentes, redondantes et bruyantes pourraient étre incluses dans I'ensemble des
données, par conséquent, les variables significatives pourraient étre cachées (Seasholtz
& Kowalski, 1993). L’identification d'un vecteur d'entrée est donc un élément crucial
pour les RNA (Rezaeian-Zadeh et al., 2013). Il y a différentes techniques pour réduire
le nombre de variables d'entrée, telles que I'analyse en composantes principales (ACP)
(Zhang et al., 2006 ; Zhang, 2007 ; Noori et al., 2009) et le Gamma test (GT) (Corcoran
etal., 2003 ; Moghaddamnia et al., 2009). Sudheer et al. (2002) ont proposé une méthode
statistique fondée sur la corrélation croisée, I’auto-corrélation et les propriétés d'auto-
corrélation partielle. En outre, Kumar et al. (2005) ont déterminé des combinaisons
d'entrées a partir des décalages des précipitations et du ruissellement qui ont une
influence significative sur le débit prévu. Cependant il semble que la prévision du
volume mensuel alloué en testant plusieurs vecteurs d’entrée et en utilisant différents
modeles de RNA (MLPNN, GRNN et RBFNN) a été tres peu investiguée, ainsi les
études dans ce sens s’averent limitées. Ce qui nous a incité a inscrire ce travail dans

cette optique.
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Chapitre 2 : Présentation de 1'aire d’étude

2.1 Introduction

Ce chapitre est dédié a la présentation de 'aire d’étude qui est le Barrage Hammam
Debagh. Le bassin versant de 'Oued Bouhamdane qui est un sous bassin du bassin
hydrographique la Seybouse sera également décrit. La localisation, la délimitation, les
caractéristiques du bassin versant, les caractéristiques techniques du barrage ainsi que

les utilisateurs de 1'eau seront aussi détaillées dans ce chapitre.

2.2 Localisation du site

Le barrage Hammam Debagh est situé a 20 km a 1’'Ouest de la ville de Guelma
(Algérie). Il est implanté a trois (03) Km en amont de la localité Hammam Debagh, une
agglomération qui s’est développée autour des thermes de hammam Meskhoutine,
dans la wilaya de Guelma. Le réservoir du barrage retient I'un des plus importants
affluents de I'oued Seybouse, I'oued Bouhamdane qui s’écoule du Sud-Ouest vers le
Nord-Est, le long du versant Sud-tellien, entre les massifs de djebel Taya, au Nord et

du djebel Seba Mzaar, au Sud (Fig. 2-1).
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2.3 Climat

Le climat est I'une des composantes les plus importantes des bassins versants qui
constitue le facteur le plus influent sur le phénomene d'écoulement a la fois annuel et
extréme (crues et étiages). Le bassin versant de la Seybouse appartient au domaine des
étages bioclimatiques subhumide au Nord et semi-aride dans sa partie septentrionale

intégrant aussi bien la vallée de Guelma que la zone des hautes plaines.

La zone d'étude est située dans les altitudes subhumides du climat continental dont
les principales caractéristiques météorologiques sont présentées au Tableau 2-1. Les
précipitations moyennes annuelles (21 ans) sont d'environ 605 mm. Plus de 81 % des
précipitations annuelles sont observées entre novembre et mai. Sur la période juin-

octobre, les précipitations observées sont faibles.

Tableau 2-1 : Caractéristiques météorologiques principales (1990-2011)

Caractéristiques | Température (°c) | Précipitation (mm)
Janvier 14,0 87,4
Février 15,1 64,7
Mars 18,2 59,9
Avril 20,8 60,1
Mai 25,9 53,0
Juin 31,1 19,7
Juillet 35,9 4,6
Aot 35,4 10,1
Septembre 30,0 39,6
Octobre 25,5 38,2
Novembre 18,9 72,3
Décembre 14,7 94,9
Année 23,8 604,5

Source : (ANBT, 2011)

2.4 Bassin versant Bouhamdane

Le bassin versant de 1'oued Bouhamdane (N°03) fait partie du grand bassin
hydrographique la Seybouse (N° 14) dans le Nord-Est Algérien. Il occupe la partie

Ouest de la wilaya de Guelma et est limité par :

1. Au Nord : le bassin hydrographique Cotiers Constantinois (N°03) ;

36



Chapitre 2 : Présentation de I'aire d’étude

2. Au Sud et Sud - Est: le sous bassin versant N° 02 de I'oued Cherf du bassin

hydrographique la Seybouse (N°14) ;

3. A l'Est: le bassin versant de Guelma (N°04) faisant partie du bassin

hydrographique la Seybouse (N°14) ;
4. A1Ouest et Sud - Ouest : le bassin hydrographique Kebir Rhumel (N°10).

Il présente un relief de moyenne montagne dont les altitudes sont comprises entre
270 m, a la station de Medjez Ammar 2 au niveau de la vallée et 1281 m au sommet du
djebel Mzarat Sidi Chagref, avec une altitude moyenne de 785 m et un indice de pente
de 0,13. Les densités de drainage permanente et temporaire sont respectivement de
0,53 km1 et 1,90 km-1. La longueur du talweg principal est de 99 km avec une pente

moyenne de 0,8% (ANRH, 2008).

Les oueds Zenati et Sabath, qui drainent respectivement une zone semi-aride des
Hautes Plaines (pluie moyenne annuelle : 450-550 mm) et une zone sub-humide du
Tell méridional (pluie moyenne annuelle 550-650 mm), forment par leur confluence

I"'oued Bouhamdane qui se jette dans la Seybouse a Medjaz Amar (Fig. 2-2).

Ce sous bassin versant a une lithologie trés variée, elle est composée de formations
superficielles (32,4%), gres, conglomérats, marno-calcaires et marnes schisteuses
(40,5%), argiles et marnes (23,1%) et calcaires (4,0%). Il est relativement protégé par un
couvert végétal naturel (chéne liege, maquis, reboisement) couvrant 31,7% de la
surface totale dont 19,5% sont exploités comme terrains de parcours. La prédominance
des surfaces occupées par les cultures céréalieres, maraicheres 58,1% de la surface du
bassin et par l'olivier autour de 1% de la surface représente la part majoritaire du
couvert végétal et témoigne de la forte activité agricole dans la région. (Louamri et al.,

2013).
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Figure 2-2 : Localisation et délimitation du bassin versant de I'oued Bouhamdane (Source : Carte du réseau hydro climatologique et de
surveillance de la qualité des eaux du Nord d’Algérie au 1 :500 000 éme, 2005)
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Les caractéristiques du bassin versant sont résumées dans le Tableau 2-2.

Tableau 2-2 : Caractéristiques du bassin versant de I'oued Bouhamdane.

Caractéristiques du bassin versant de

1’oued Bouhamdane

Station
Exutoire hydrométrique Barrage @

Medjaz Amar 2()
Surface du bassin versant 1105 km? 1 070 km?
Périmeétre du bassin versant 140 Km 142 Km
Indice de compacité de Gravelius (KG) 1,18 /
Temps de concentration 15,5 heures /
Apport moyen annuel 69 hm3 65 hm?
Volume régularisé / 55 hm3
Envasement moyen annuel calculé

/ 0,98 hm3/an

En fonction du levé bathymétrique de 2004

2.5 Barrage Hammam Debagh

@) (Mebarki, 2005); @ (ANBT, 2010)

Situé a 20 kilometres a 'Ouest de la ville de Guelma, le barrage Hammam Debagh a

été construit en 1980 sur 1'oued Bouhamdane. Il est du type en terre zonée avec noyau

central vertical formé de terre argileuse. (Fig. 2-3).
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Figure 2-3 : Coupe en travers du barrage Hammam Debagh (source : ANBT (ex ANB), 1985)
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Le barrage Hammam Debagh a été mis en service en décembre 1987, mais en raison
des retards occasionnés dans les travaux d’équipement du périmetre situé a 1'aval,
I'eau mobilisée (capacité : 200 hm3) n’a pas trouvé d’utilisateur plusieurs années

successives (Mebarki, 2005).

Les deux évacuateurs de crues sont du type Corolle et Seuil libre de section circulaire,

en forme de tulipe (Fig. 2-4).

Figure 2-4 : Le barrage Hammam Debagh : évacuateur de crues de type Corolle et Seuil
libre (source : ANBT, 2010)
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Les caractéristiques du barrage sont résumées dans le Tableau 2-3.

Tableau 2-3 : Caractéristiques du barrage Hammam Debagh.

Caractéristiques du barrage Hammam Debagh
Type Digue en terre zonée
Hauteur 95 m
Longueur en créte 430 m
Niveau Normal de la Retenue (NNR) : 360 m
Niveau des Plus Hautes Eaux (PHE) 370,25 m
Niveau des Plus Hautes Eaux Exceptionnelles (PHEE) 371,28 m
Déversoirs Corolle et Seuil libre
Débit d’évacuation 2240 m3/s
Vidange de fond 218 m3/s
Capacité initiale 200,00 hm3
Capacité au dernier levé topo-bathymétrique (2004) 184,35 hm?
Envasement annuel 0,98 hm3/an

Source : (ANBT, 2010)

2.6 Affectation des eaux du barrage Hammam Debagh

Le but de la retenue est essentiellement de régulariser les apports en vue de satisfaire
les besoins pour l'irrigation du périmetre de Guelma-Bouchegouf et le renforcement

de I'alimentation en eau potable de quelques villes de la wilaya de Guelma.

2.6.1 Alimentation en eau potable

Le barrage de Hammam Debagh constitue la principale ressource en eau de la wilaya
de Guelma. Il alimente essentiellement le couloir Est de la vallée de Guelma constitué
par les agglomérations : Hammam Debagh (18,29 1/s), Medjez Ammar (4,14 1/s), Ben
Djarah (5,04 1/s), la ville de Guelma (300 1/s) et la localité de Roknia (9,77 1/s) située

dans le versant Nord de la vallée de Guelma.
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2.6.2 Alimentation en eau d’irrigation

Le périmetre s'étend sur 80 Km environ depuis la confluence des oueds Bouhamdane
et Cherf, donnant naissance a I'oued Seybouse jusqu'au nord de la ville de Drean. Situé
de part et d’autre de 'oued Seybouse, il dispose d'une superficie équipée de 9 940 ha
et d'une superficie irrigable de 9 250 ha repartie en cinq (05) secteurs indépendants

allant de 605 ha pour le plus petit secteur a 3 500 ha pour le plus grand (Tab. 2-4).

Tableau 2-4 : Superficies des secteurs et leur besoin en eau

N° SuperfiCie (ha) Besoin en
Secteur Situation
Equipée | Irrigable | Eau (hm?)
1 | Guelma 3500 3 255 19,40
2 | Cherf 605 565 3,40
Plaine Guelma
3 | Boumahra 2600 2420 14,40
4 | El-Fedjouj 2355 2190 13,00
5 | Bouchegouf | 880 820 4,90 Bouchegouf
Total 9 940 9 250 55,10

Source : (ONID (ex AGID) Guelma, 2011)

Pour valoriser les terres des plaines de Guelma et de Bouchegouf le systéeme
d’alimentation du périmetre a été concu de maniere a utiliser au maximum la
ressource en eau dont dispose la wilaya de Guelma du fait que celle-ci est sillonnée
par un réseau hydrographique trés important. Ainsi I’approvisionnement en eau des
secteurs se fait par des lachers d’eau a partir du barrage Hammam Debagh dans I'oued
Bouhamdane et sa reprise est opérée dans chaque secteur grace a un seuil, une station
d’exhaure, un dessableur, une station de pompage et un réservoir de compensation
(Fig. 2-5). Le réseau de distribution est du type ramifié et les techniques d’irrigation

utilisées au sein des secteurs sont ’aspersion pour les cultures maraicheres et le goutte

a goutte pour l'arboriculture fruitiére.
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Figure 2-5 : Schéma d’aménagement et organisation du périmetre Guelma- Bouchegouf Source : (ONID (ex AGID) Guelma, 2011)
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2.7 Conclusion

Le présent chapitre a en premier lieu décrit sommairement le bassin versant de I’oued
Bouhamdane qui est un affluent important de la Seybouse. C’est un bassin ramassé,
caractérisé essentiellement par une lithologie tres variée et est relativement protégé

par un couvert végétal naturel.

En deuxieme lieu le Barrage Hammam Debagh a été décrit historiquement et
techniquement. C’est un barrage en terre qui mobilise plus de 200 millions de m3 d’eau.
Il est muni de deux évacuateurs en tulipe fonctionnant en charge. La retenue recoit les

eaux de I'oued Bouhamdane drainée par une superficie de 1070 km?2.

Enfin les différentes affectations des eaux mobilisées ont été identifiées. Il s’agit de
l’alimentation en eau potable de quelques agglomérations de la vallée de Guelma et le

périmeétre d’irrigation Guelma-Bouchegouf.
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Chapitre 3 : Collecte, critique et traitement des données

3.1 Introduction

Ce chapitre s’intéresse a 1'acquisition, le controle de la fiabilité et le traitement des
données utilisées pour l'optimisation de la densité des points des levés topo-
bathymétriques et pour I'élaboration du modele de prévision du volume total affecté

a I’alimentation en eau potable et agricole.

Les données fournies par I'Agence Nationale des Barrages et Transferts (ANBT)
constituent la source principale pour I'élaboration des travaux de cette these. Elles sont
composées des données de I'unique levé topo-bathymétrique réalisé en 2004 et des

données d’exploitation du barrage sur une période de 21 ans (1990-2011).

3.2 Présentation des bases de données

3.2.1 Acquisition des données topo-bathymétriques

Ces données sont celles acquises par le consortium de bureaux d’études LEM-GEOID
lors de la compagne de levé bathymétrique du lac complétée par une topographie
terrestre des berges exondées qui a été réalisée en 2004 pour actualiser les données
relatives a la capacité de stockage de la retenue d’eau et pour surveiller la dynamique

de I'envasement du barrage.

3.2.1.1 Systeme géodésique utilisé

Le levé de la retenue a été réalisé avec les parametres géodésiques suivants (JORADP
N° 30 du 30 Avril 2003) :

Systeme géodésique : WGS-84/1TRS ;

Ellipsoide : GRS-80 ;

Demi grand axe:a=6378 137 m;

Aplatissement : f =1 / 298,25722.

Projection : UTM zone 32 Nord ;

Latitude origine : 0° N ;
Longitude Origine : 9° E ;
Facteur d’échelle a I'origine : 0,9996 ;
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Constante Nord : 0 m ;
Constante Est : 500 000 m.

Systeme altimétrique : Le systeme altimétrique existant du barrage NGA (Nivellement

Général d’Algérie pour la retenue de Hammam Debagh).

3.2.1.2 Réseau d’appui

Les coordonnées planimétriques des bornes du réseau d’appui (HD01, HD02, HDO03 et
HDO04) et du pilier d’auscultation (HD0O) sont données en projection UTM zone 32
Nord dans le référentiel géodésique WGS-84/ITRS et les élévations dans le systeme
NGA du barrage (Tab. 3-1).

Tableau 3-1 : Coordonnées des bornes du réseau d’appui.

Nom de point | X UTM 32N (m) | Y UTM 32 N (m) | Elévation (mNGA)
HDO00 342111,26 4036664,89 374,43
HDO01 341708,74 4036320,38 410,75
HDO02 340348,26 4036462,95 475,68
HDO03 336021,74 4038565,47 624,24
HDO04 334271,53 4037987,74 405,53

Source : (ANB, 2005)

Les cinq bornes (HD00, HDO01, HD02, HD03, HD04) ont été utilisées pour le
positionnement de la station de référence RTK durant la réalisation des levés

topographiques et bathymétriques (Fig. 3-1).

E HDOO& Bormne dappui

Courbe de niveau i la céte PHE Z=371.28 mNGA

Courbe de niveau a la cote RN. Z=360.00 mNGA

Figure 3-1 : Schéma du réseau des bornes d’appui (Source : ANB, 2005)
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3.2.1.3 Levé topographique

Le levé topographique des parties émergées de la retenue a été réalisé par trois (03)
récepteurs GPS Trimble 4 700, 5 700 et MS 750 en mode RTK-OTF avec controleurs
graphiques TSC1, trois (03) radio modem Satel et antennes de transmission UHF
associées et interfacées avec une station de référence composée d’un récepteur GPS
Trimble 4 000 ssi avec sortie RTK, d'une radio modem Satel et d’'une antenne UHF,
commune avec le levé bathymétrique. Deux stratégies de levé ont étés adoptées en
fonction de la géomorphologie du terrain : le suivi de profils paralléles pour les zones
planes ou légerement ondulées et le levé des lignes de rupture des éléments
caractéristiques de la topographie, comme les thalwegs, les oueds, les pieds et les hauts
d’escarpement, la créte du barrage etc. Ainsi, sur un versant coupé de thalwegs et
d’oueds, le levé suit des profils d’altitude constante. Par contre, sur un versant en
« paliers » coupé par des escarpements, il est conduit en profils orientés suivant la
ligne de plus grande pente. Le levé combiné de profils espacés tous les 50 m dans la
zone des 1 000 m du corps du barrage puis tous les 100 m au-dela de cette limite et de
lignes de ruptures caractéristiques (thalwegs, lits des oueds, hauts et bas de talus,
d’escarpement, etc) dans les zones accidentées a ainsi permis une restitution optimale
de la forme du terrain. Le controle de la qualité des données acquises a été effectué au
moyen de procédures de tri automatisées mises en ceuvre via le SIG (Systeme
d’Information Géographique) en utilisant le logiciel TGO (Trimble Geomatics Office
v.1.6) et la base de données GPS sous Microsoft Access, ce qui a permis de fournir une
topographie avec une exactitude de + 5 cm. Ce levé topographique, représentant une
surface totale de 166,1 ha, a été réalisé en 21 jours : du 21 Février au 12 Mars 2004 (ANB,
2005).

3.2.1.4 Levé bathymétrique

Le levé bathymétrique a été réalisé a 1'aide d'un appareil de controle de profondeur
sonore Echosondeur Odom Hydrotrac, interfacé avec un récepteur GPS Trimble MS
750 en mode RTK OTF (Real Time Kinematic, résolution des ambiguités entieres de
phase On The Fly), capable de déterminer les emplacements de sondage dans le

réservoir. Les profondeurs du réservoir et les coordonnées horizontales sont
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enregistrées en continu dans un ordinateur portable Compaq Presario 2 100 équipé du
logiciel d’acquisition et de post-traitement bathymétrique Hypack Max (Coastal
Oceanographics) pour étre traitées par la suite. Quelles que soient les variations de
hauteur du plan d’eau dues aux conditions météorologiques ou a I'exploitation du
barrage (vent, lachers d’eau, etc.), la longueur du mat qui sépare le transducteur de
I"échosondeur de I'antenne GPS ne change pas. Par conséquent, les échos du fond
mesurés par le transducteur sont directement référencés a l'altitude de 1'antenne GPS
qui a été déterminée par rapport a la hauteur ellipsoidale de la station de référence
située a terre sur un point du réseau d’appui parfaitement connu. La calibration de
I’échosondeur était régulierement effectuée a 1'aide d’une plaque métallique ad hoc
immergée a la profondeur maximale. La célérité du son dans I’eau a ainsi varié entre
1434m/set1447 m/s. La validation de l’ensemble du systeme du levé bathymétrique
a été effectuée lors de la mise en place en affichant en temps réel sur l'écran de
'ordinateur la position et la profondeur de la plaque de calibration immergée au pied
de I'embarcadére a une profondeur mesurée physiquement a 1'aide d'une tige rigide
graduée. Les profils bathymétriques levés avec un intervalle de 50 m dans la zone des
1000 m du corps du barrage et un intervalle de 100 m au-dela de cette limite ont permis
de reconstituer le toit des sédiments décantés dans le lac avec une précision de £ 5 cm.
Ce levé bathymétrique, représentant une surface totale de 612,9 ha, a été réalisé en 13

jours du 23 Février au 06 Mars 2004 (ANB, 2005).

Figure 3-2 : Profils topo-bathymétriques (source : ANB, 2005)
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3.2.1.5 Base de données recueillie

Les données acquises lors de la campagne de mesure topo-bathymétrique de 2004 sont
32 164 points avec trois attributs (X, Y en UTM zone 32 Nord et les élévations Z dans
le systtme NGA) couvrant une superficie globale levée de 779 ha, répartie entre

environ 21 % en levé terrestre et 79 % en levé bathymétrique.

La différence des volumes d’eau stockés a la cote normale entre I’année 1988 et la
mesure bathymétrique en 2004 représente la part des sédiments érodés sur le bassin
versant et transportés par les eaux de ruissellement jusqu’au barrage depuis sa mise
en service. Donc la capacité du barrage, depuis sa mise en eau, a perdu a la date de
mars 2004 un volume estimé a 15,65 Hm?3 soit 7,83 % de sa capacité initiale (200 Hm?3).

Cela correspond a une perte moyenne par an de I'ordre de 978 100 m3.

3.2.2 Acquisition des données d’exploitation

Dans le but d’établir le bilan hydraulique du réservoir et de mettre en place un outil
de suivi de la disponibilité en eau, une série de mesures est réalisée par 1’exploitant du
barrage au pas de temps journalier (tous les matins a 8 heures). Ces données sont
portées régulierement sur une fiche préétablie intitulée « ETAT DE LA RESERVE », puis

saisies sous format numérique (Excel) pour étre exploiter par la suite.

3.2.2.1 Parameétres mesurés
Les variables accessibles a 1’observation sont :
1. La cote du plan d’eau: mesurée par un levé direct en utilisant un appareil
topographique installé sur un point, qui sert de référence, situé sur la dalle en

béton de la tour de prise d’eau a une altitude de 372,50 m vu que le barrage ne

possede pas d’échelle hydrographique graduée ;

2. L’évaporation : déterminée de fagon manuelle par I'observateur a partir d'un

bac d’évaporation de 0,8464 m? d’ouverture ;

3. Les fuites del’ouvrage récupérables : mesurées sur le canal principal de collecte

des fuites moyennant un déversoir triangulaire ;
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4. Les lachers pour lirrigation et la vidange : déterminées a partir de la loi

d’ouverture de la vanne de vidange de fond ;

5. Les lachers pour I’ Alimentation en Eau Potable : déterminées a partir de la loi

d’ouverture de la vanne de prise ;

6. Les volumes d'eau déversés : calculés en fonction de la courbe Qdéversé = f(h).

3.2.2.2 Parametres estimés

Les variables estimées sont :

a. Le volume stocké dans le réservoir et la surface du plan d’eau : déduits des

courbes « Hauteur - Capacité - Surface » ;

b. L’évaporation au niveau du barrage : estimée de la maniere suivante :

. 7 3
Evap lac (hm)3 = [Vomme Ajouté (em?) 1], Surface d'eau(km?) = 0,78

Surface bac (cm?) 100

(3-1)

La surface du bac est prise égale a 8464 cm?.
c. L’apport entrant dans le réservoir qui découle du principe de la conservation

des volumes d’eau exprimés en hm3 (Albergel et al,1997) soit :
APP = (Veinai-Vinitia1) + (AEP + IRR + EVAP + VID + FUI + EVAC) (3-2)
Avec:

APP : volume des apports globaux entrant dans le barrage ;
Vfinai : volume stocké au temps (t+1)

Vinitiar : volume stocké au temps (t)

AEP : volume alloué a I’alimentation en eau potable ;
IRR : volume alloué a l'irrigation ;

EVAP : volume évaporé ;

VID : volume de vidange ;

FUI : volume des fuites ;

EVAC : volume déversé.
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Signalons que les apports globaux entrant dans le barrage regroupent les volumes

ruisselés, les apports souterrains et les apports pluviométriques sur la retenue.

3.2.2.3 Données disponibles récupérées

Nous disposons des données d’exploitation (cote du plan d’eau, volume stocké,
apport, lachers, pluviométrie, évaporation au niveau de la retenue du barrage, fuites
de l'ouvrage, vidange et déversement) mesurées et estimées journalierement sur

21 ans par I’ Agence Nationale des Barrages et Transferts (ANBT) depuis mars 1990.

3.3 Critique et traitement des bases de données

Le seul outil dont dispose le gestionnaire pour étudier et comprendre le comportement
de la retenue est I'ensemble des données observées et estimées. La qualité de ces
données dépend de plusieurs facteurs d’ordre métrologique, de traitement et/ou

méthodologique.

Les volumes stockés dans la retenue sont déduits de la mesure des cotes des plans
d’eau en utilisant la courbe hauteur - capacité. Pour ces données, les principales
sources d’erreurs sont liées a I'imprécision de la mesure des cotes des plans d’eau (par
exemple, I'influence du vent a la surface des retenues). Pour une retenue de taille
importante, une erreur de quelques centimetres dans la mesure de la cote peut
impacter fortement l’estimation du volume stocké. La mesure du volume dépend

également de la mise a jour de la courbe hauteur-capacité.

La mesure de la pluie est délicate, puisqu’elle peut étre perturbée par 'influence du
vent et de 'implantation du pluviomeétre qui dans certains cas affecte fortement la

mesure.

Les apports ne sont pas mesurés directement, mais ils sont déduits du bilan
hydraulique. Ainsi, le processus d’estimation des apports est ouvert a diverses sources
d’incertitudes. On peut citer par exemple des problémes liés a la précision de la mesure

des lachers, des vidanges et des déversements.

Il est donc impératif d’effectuer un traitement et une analyse des bases de données

recueillies afin de tirer le maximum d’informations et de garantir leur fiabilité.
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La démarche a suivre consiste, a détecter les éventuelles anomalies des parametres
mesurés et estimés, a combler les lacunes des données recueillis et puis a réajuster les
parametres déduits des courbes (Hauteur - Capacité - surface) en tenant compte des

résultats des mesures topo-bathymétriques.

3.3.1 Base de données topo-bathymétriques

Les données topo-bathymétriques recueillies, par leur mode d’acquisition et de
controle de qualité (§ Chapitre 3.2.1), ne sont pas entachées d’erreurs. De ce fait, aucun

traitement spécifique n’a été réalisé.

3.3.2 Base de données d’exploitation

La base de données qui a été mise a notre disposition est entachée par de nombreuses
erreurs et anomalies : erreurs systématiques ou erreurs accidentelles (exemples : les
mémes cotes du plan d’eau correspondent a des volumes différents ou le contraire

(Tab. 3-2), omission des volumes de vidange et/ou de déversement etc...).
Les deux problemes majeurs de cette base de données sont :

1. L’incohérence des données journaliéres d’exploitation. En effet en utilisant les
parametres disponibles, nous n’arrivons pas a établir la balance entre les entrées,

les sorties et les volumes restants dans la cuvette (Tab. 3-3).

2. Les volumes de la retenue n'ont pas été mis a jour apres le levé topo -

bathymétrique de 2004.

Tableau 3-2 : Exemples d’erreurs de volumes.

Date | Cote | VOL | APP | AEP | IRR |EVAP| PLU | VID | FUI
(m) | (hm®) |(hm?)| (hmd) | (hm?) | (hm) | (mm) | (hm?) | (hm)
03/01/1999 | 347,58 | 15,87 | 0,063 |0,004| / |0005| 04 | / |0,002
12/02/1999 | 353,8 |160,044] 1,184 |0,004| / | 0001 | 60 | / |0,002
01/09/1999 | 353,8 |160,046| / |0,004|0,155/0,030| / | / |0,002
13/04/1999 357,79 |184,587| / |0,004| / [0015| / |0,069 0,002
30/04/1999 |357,79|184,842| / |0,004| / |0021| / [0,069]0,002
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Avec:

Volume : le volume stocké dans le barrage ;

APP : volume des apports globaux entrant dans le barrage ;
AEP : volume alloué a I'alimentation en eau potable ;

IRR : volume alloué a I'irrigation ;

EVAP : volume évaporé ;

PLU : pluie mesurée au niveau du barrage ;

VID : volume de vidange ;

FUI : volume des fuites.

Tableau 3-3 : Exemples sur I'établissement de la balance des volumes

Date Cote | Volume| APP | AEP | IRR |EVAP| PLU | VID | FUI | Volume Calculé
(m) | (hm) | (hm) | (hen) | (hen) | (b | (mem) | (hee) | () | (ham?)

31/12/1998 | 347,55| 125,715 | 0,083 | 0,004 0| 0,005 0 0| 0,002 /
01/01/1999 | 347,56 | 125,767 | 0,063 | 0,004 0| 0,004 0 0| 0,002 125,768
02/01/1999 | 347,57 | 125,818 | 0,063 | 0,004 0 0,005 04 0| 0,002 125,819
03/01/1999 | 347,58 | 15,870 | 0,063 | 0,004 0| 0,004 04 0] 0,002 125,871
04/01/1999 | 347,59 | 125,921 | 0,060 | 0,004 0f 0002 1,9 0| 0,002 15,922
05/01/1999| 347,6| 125,973 | 0,063 | 0,004 0| 0,004 0 0] 0,002 125,974
06/01/1999 | 347,61 | 126,024 | 0,062 | 0,004 0| 0,004 0 0| 0,002 126,025
07/01/1999 | 347,61 | 126,024 | 0,011 | 0,004 0| 0,004 0 0] 0,002 126,025
08/01/1999 | 347,61 | 126,024 | 0,012 | 0,004 0| 0,005 0 0| 0,002 126,025
09/01/1999 | 347,61 | 126,024 | 0,012 | 0,004 0| 0,005 0 0] 0,002 126,025
10/01/1999 | 347,6| 125,973 | 0,000 | 0,004 0| 0,005 0 0| 0,002 126,013
11/01/1999 | 347,59 | 125,921 | 0,000 | 0,004 0| 0,005 0 0] 0,002 125,962
12/01/1999 | 347,6| 125,973 | 0,065 | 0,004 0| 0,006 0 0| 0,002 125,974
13/01/1999 | 347,61 | 126,024 | 0,064 | 0,004 0| 0,006 0 0] 0,002 126,025
14/01/1999 | 347,62 | 126,076 | 0,060 | 0,004 0| 0,002 0 0] 0,002 126,076

Nous remarquons une nette différence entre les volumes mesurés chaque jour et ceux
calculés moyennant 1’expression (3-2) (§ section 3.2.2.2). Donc la balance des volumes

n’est pas équilibrée et de ce fait on peut conclure qu’ily a :
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- Soit des erreurs de mesure ou de transcription ;
- Soit des erreurs de calcul des apports ;
- Soit des oublis de saisie des volumes vidangés.

3.3.3 Traitement des données d’exploitation

L’ensemble des données d’exploitation du barrage de Hammam Debagh a subi un
traitement afin de les rendre plus fiables et plus exploitables. Comme la capacité de
stockage de la retenue du barrage est sujette a une réduction progressive au cours du
temps du fait qu’elle est exposée a un alluvionnement plus ou moins accéléré, les
volumes, les surfaces et les volumes évaporés seront réajustés en fonction de la cote
du plan d’eau mesurée rapportée aux courbes Hauteur /Volume/Surface du barrage
établi pour chaque année d’exploitation en tenant compte des résultats de 1"'unique

levé topo-bathymétrique réalisé en 2004.

3.3.3.1 Méthodologie proposée

Apres correction des erreurs systématiques et accidentelles, les données d”exploitation
récupérées aupres de ’ANBT sont soumises a un traitement final détaillé tenant
compte d'une part, de la perte de volume d’eau dans la retenue et par conséquent de
la variation des courbes Hauteur/Volume/Surface dans le temps et d’autre part de

I’équilibre du bilan hydraulique du réservoir.
La démarche proposée consiste donc en un traitement en deux étapes :
1. Réajustement des volumes, surfaces et évaporations au niveau de la retenue ;

2. Etablissement du bilan hydrologique de la retenue.

3.3.3.2 Réajustement des volumes, surfaces et évaporations au niveau de la retenue

La gestion des barrages en exploitation nécessite l'actualisation des courbes
Hauteur/Volume/Surface apres chaque opération de mesures topo-bathymétriques
(de préférence une période de deux années). Cependant, on signale la rareté des
travaux de recherche qui traitent de la prévision de la variation du volume de la vase

en fonction du niveau d’eau dans les réservoirs.
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Les travaux entrepris jusqu'a nos jours traitent l'aspect quantitatif global de
I'alluvionnement des réservoirs (Ben Mammou & Louati, 2007). Certaines
contributions portent sur la simulation des apports en sédiments dans les barrages
(Benyounes et al., 2009) ou la simulation de la sédimentation dans les retenues de
barrages (Bessenasse et al.,, 2003). D’autres travaux s’intéressent a la prévision de
I'envasement globale des barrages. Dans ce qui suit, nous avons développé une
approche qui permet d’établir une relation pratique qui lie le volume d’envasement a
la cote du niveau d’eau dans le lac en utilisant les données de I'unique levé topo-

bathymétrique de 2004.

A- Réajustement des volumes

La différence des volumes d’eau stockés a la cote normale entre 'année 1988 et
I"'unique mesure bathymétrique (2004), représente la part des sédiments érodés sur le
bassin versant et transportés par les eaux de ruissellement jusqu'au barrage de
Hammam Debagh depuis sa mise en eau. Les résultats de ce controle
topo-bathymétrique, en matiére d’évolution des volumes d’eau et de vase en fonction

de la cote du niveau d’eau dans le barrage, sont présentés par la Figure 3-3.
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Figure 3-3 : Variation des volumes d’eau et de vase en fonction de la cote du niveau d’eau
dans le réservoir.

Les résultats des mesures bathymétriques, en matiere de volume total des sédiments

et du taux moyen d’envasement, sont présentés dans le Tableau 3-4.
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Tableau 3-4 : Evolution des volumes d’eau selon le levé topo-bathymétrique de Hammam

Debagh.
Volume Volume Volume de Envasement Perte
Période initial restant vase annuel annuelle
(hm?3) (hm?) (hm?) (m3/an) (%)
1988- 2004 200,00 184,35 15,65 978 125 0,49

Les volumes d’eau stockés réellement au pas de temps journalier ou mensuel durant

I’année considérée sont déduits de la relation suivante :

Volume réajusté (hm3) = Volume initial (hm3) — Volume vase (hm?)

(3-3)

Les volumes journaliers de la vase sont estimés par les équations des courbes de

tendance traduisant la variation dans le temps de I'envasement moyen en fonction de

la cote du niveau du plan d’eau observée.
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Figure 3-4 : Variation temporelle des volumes de vase en fonction de la cote du niveau

d’eau dans le réservoir.

Tableau 3-5 : Equations de tendance et coefficients de détermination.

Période Equations de tendance Coefficients de détermination
1989 | Volume de vase= 0,0139 * Cote - 4,0181 0,9915
1994 | Volume de vase = 0,0833 * Cote - 24,109 0,9915
1999 |Volume de vase = 0,1527 * Cote - 44,199 0,9915
2004 |Volume de vase =0,2221 * Cote - 64,290 0,9915
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B- Réajustement des surfaces

L’évolution des surfaces inondées initiale et mesurée en 2004 en fonction de la cote du

niveau d’eau dans le barrage est présenté par la Figure 3-5.
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Figure 3-5 : Variation des surfaces inondées en fonction du niveau d’eau dans le réservoir.

Les résultats des mesures bathymétriques, en matiére de surfaces perdues et de taux

moyen de perte de surfaces, sont présentés dans le Tableau 3-6.

Tableau 3-6 : Evolution des surfaces d’eau selon le levé bathymétrique de Hammam

Debagh.
Surface | Surface |Surface|Perte Perte
Période initiale |restante | perdue | annuelle | annuelle
(hm?) | (hm?) | (hm?) | (m?/an) | (%)
1988- 2004 6,65 6,43 0,22] 13750 15,04

Les surfaces du plan d’eau réajustées sont données directement par les équations des

courbes de tendance traduisant leur évolution dans le temps en fonction des cotes du

plan d’eau observées quotidiennement ou mensuellement durant I’année considérée.

Nous donnons ci-apres, a titre non exhaustif, les équations de tendance relatives a la

variation des surfaces d’eau prévue pour les années 1989, 1994, 1999 et 2004 :
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Figure 3-6 : Variation temporelle des surfaces inondées en fonction de la cote du niveau
d’eau dans le réservoir.

Tableau 3-7 : Equations de tendance et coefficients de détermination.

Coefficients
Période Equations de tendance L
de détermination
1989 Surface = 0,1091*Cote - 32,688 0,9982
1994 Surface = 0,1092*Cote - 32,806 0,9985
1999 Surface = 0,1094*Cote - 32,924 0,9986
2004 Surface = 0,1096*Coéte - 33,042 0,9987

C- Réajustement des volumes évaporés au niveau de la retenue.

A l'issu de l'actualisation des surfaces, nous procédons au réajustement des volumes

évaporés au niveau du réservoir en utilisant I'expression (3-1) (§ Section 3.2.2.2).

3.3.3.3 Etablissement du bilan hydraulique de la retenue
Le bilan des volumes d"un réservoir consiste en une balance d’eau effectuée jour par

jour ou mois par mois a partir des données d’exploitation du barrage.

La Figure 3-7 schématise les états possibles de variation de la capacité du réservoir du
barrage en utilisant 1'expression (3-2) (§ Section 3.2.2.2) et les données d’exploitation

apres critique, traitement et actualisation.
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Figure 3-7 : Schéma du bilan d"un réservoir
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TERMINOLOGIE :

Gain de capacité = Augmentation du volume de la retenue au début du jour « j+1 » o
du mois « m+1 »;
Perte de capacité = Diminution du volume de la retenue au début du jour «j+1 » ot
du mois « m+1 »;
Défluent = Somme des sorties du barrage au jour « j+1 » olt au mois « m +1 » ;

= Consommation + évaporation + fuites + vidange + déversement ;

Affluent = Somme des entrées = Apport du jour « j+1 » olt du mois « m+1 »).
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Le Tableau 3-8 rend compte des éléments de ce bilan a I'échelle journaliere.

Tableau 3-8 : Bilan hydraulique journalier du barrage Hammam Debagh.

Date Cote | Volume| APP | AEP | IRR |EVAP| PLU | VID FUI | Volume | Gain | Perte | Défluent | Affluent+ | Affluent-
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

31/12/1998 | 347,55 | 116,843 | 0,083 | 0,004| O 0,005 0 0 0,002 / /
01/01/1999 347,56 | 116,894 | 0,060 | 0,004 | O 0,004 0 0 0,002 | 116,894 | 0,050 0,010 0,060
02/01/1999|347,57 | 116,943 | 0,060 | 0,004 | 0O 0,005 | 04 0 0,002 | 116,943 | 0,049 0,011 0,060
03/01/1999|347,58 | 116,994 | 0,060 | 0,004 | 0O 0,004 | 04 0 0,002 | 116,994 | 0,050 0,010 0,060
04/01/1999|347,59| 117,043 | 0,057 | 0,004 | 0O 0,002 | 1,9 0 0,002 | 117,043 | 0,049 0,008 0,057
05/01/1999 | 347,6 | 117,093 | 0,060 | 0,004 | O 0,004 0 0 0,002 | 117,093 | 0,050 0,010 0,060
06/01/1999 347,61 | 117,143 | 0,059 | 0,004 | 0O 0,004 0 0 0,002 | 117,143 | 0,049 0,010 0,059
07/01/1999 347,61 | 117,143 | 0,010 | 0,004 | O 0,004 0 0 0,002 | 117,143 | 0,000 0,010 0,010
08/01/1999|347,61| 117,143 | 0,011 | 0,004 | O 0,005 0 0 0,002 | 117,143 | 0,000 0,011 0,011
09/01/1999 347,61 | 117,143 | 0,011 | 0,004 | O 0,005 0 0 0,002 | 117,143 | 0,000 0,011 0,011
10/01/1999| 347,6 | 117,093| 0 |0,004| O 0,005 0 0,038 | 0,002 | 117,093 0,049 0,049 0,038
11/01/1999|347,59| 117,043 | 0 |0,004| O 0,005 0 0,039 | 0,002 | 117,043 0,050 0,050 0,039
12/01/1999 | 347,6 | 117,093 | 0,062 | 0,004 | O 0,006 0 0 0,002 | 117,093 | 0,050 0,012 0,062
13/01/1999|347,61| 117,143 | 0,061 | 0,004 | O 0,006 0 0 0,002 | 117,143 | 0,049 0,012 0,061
14/01/1999 347,62 | 117,193 | 0,058 | 0,004 | 0O 0,002 0 0 0,002 | 117,193 | 0,050 0,008 0,058

Comparées aux données du Tableau 3-3, nous concluons que :

1. Les volumes évaporés au niveau du réservoir n’ont pas beaucoup changé malgré le réajustement des surfaces ;
2. Les volumes stockés ont significativement changé ;
3. L’équilibre de la balance des volumes nécessite encore un réajustement des apports et des volumes vidangés (colonnes 4 et 9).
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3.3.4 Analyse des données d’exploitation

L’objectif est de procéder a une analyse statistique et une visualisation graphique de
I"évolution mensuelle des différents parametres du bilan hydrique, a savoir : le volume
stocké dans la retenue, I'apport entrant dans la cuvette du barrage, le volume alloué a
’alimentation en eau potable, le volume laché pour satisfaire les besoins en eau
d’irrigation, le volume évaporé, la quantité de pluie mesurée au niveau du barrage, le

volume des vidanges, le volume des fuites récupérables et le volume déversé.

3.3.4.1 Statistique de base des données d’exploitation traitées

Nous avons procédé a I’analyse statistique des données retenues apres correction pour
la période 1990-2011. Les résultats obtenus sont résumés dans le Tableau 3-9 qui porte
sur les entités statistiques : la valeur minimale (Min), la valeur moyenne (Moy), la

valeur maximale (Max), I'écart type (ET) et le coefficient de variation (CV).

Tableau 3-9 : Statistique descriptive des données traitées (252 observations)

Volume| APP | AEP | IRR |[EVAP| PLU | VID | FUI |[EVAC

Statistiques (hm3) | (hm3) |(hm3)|(hm3)| (hm3) | (mm) | (hm3) | (hm3)| (hm?3)

Min 32,784 | 0,000| 0,000| 0,000| 0,032 0,000 0,000 0,000| 0,000
Moy 134,241 | 7,967 0,573 | 1,527 | 0,447 | 50,566 | 2,727 | 0,087 | 2,166
Max 205,153 130,286 | 1,549 | 9,362 | 1,637 | 278,600 | 39,858 | 0,248 | 82,789
ET 37,565| 19,646 0,570| 2,370| 0,321| 51,036| 5,811| 0,050| 10,170
CcvV 0,280| 2,466|0,996| 1,552| 0,717| 1,009| 2,130| 0,575 | 4,696

Avec:

Volume : volume stocké dans le barrage ;

APP : volume des apports globaux ;

AEP : volume alloué a I'alimentation en eau potable ;
IRR : volume alloué a I'irrigation ;

EVAP : volume évaporé ;

PLU : pluie ;

VID : volume des vidanges ;

FUI : volume des fuites ;

EVAC : volume déversé.
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3.3.4.2 Visualisation graphique de I’évolution des parametres d’exploitation

L’évolutions des différents parametres d’exploitation au cours du temps est visualisée

par les graphiques suivants :

A- Les volumes stockés dans le barrage

230

a \ VOL moy = 134,241 hm’

£ 190 . | ~

S 150 N N\ \ A on i

5 Al RN | VAN AN A

E A SAVWIAY

ey P v

370]

S 30
O = A O HF FHF IO O DN 0O O OO - daAO FHF HF OO N0 OO
R QQQPQPIPIIIIPIQQ A
SEE L P EE R L FEEEL R EEE D E o E R
oW Q, oW [oN oW
S EEZEELEEZECESEEGFEERREZEERE

Mois

Figure 3-8 : Variation mensuelle des volumes stockés dans le barrage « 252 observations ».

La Figure 3-8 montre que le marnage du réservoir est régulier. Cela est traduit par
I’équilibre des nombres de mois dont les volumes stockés sont inférieurs ou supérieurs
a la moyenne qui est de 134,241 hm3, soit 126 mois correspondant a la moitié de la

durée d’exploitation (21ans).

Dans l'ensemble, en comparant les volumes stockés pendant les deux décades
d’exploitation (1990-2000 et 2001-2011), nous constatons que la premiere décade a
enregistrée le plus important volume stocké, soit 205,153 hm?3 dépassant ainsi le
volume utile du barrage 200 hm3. En revanche les volumes stockés durant la deuxieme
décade n’ont jamais atteint le seuil de 190 hm3. Cela est d, a notre avis, d'une part a
"accroissement des volumes alloués pour satisfaire les demandes en eau potable et
d’irrigation et d’autre part a une gestion prudente des volumes d’eau mobilisés par le

barrage.
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B- Les apports entrant dans le barrage
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Figure 3-9 : Variation mensuelle des apports « 252 observations ».

La variation des apports mensuels durant 21 ans d’exploitation du barrage, de
septembre 1990 a aotGt 2011, est remarquablement irréguliere. Ainsi, les apports
peuvent passer d’une valeur élevée a une valeur relativement faible d'un mois a
’autre, comme il est constaté entre les mois de janvier et février 1995. Les exemples de

ce genre, au cours de la période considérée, sont nombreux.

La Figure 3-9 montre que 81 % de I'ensemble des mois de la période d’exploitation ont
enregistrés un apport inferieur a la moyenne qui est de 7,967 hm3. Nous noterons aussi
que seulement 3,2 % des apports dépassent 1'apport moyen annuel de 1'oued

Bouhamdane (65 hm?) et que 7,9 % des apports sont nuls.

Ainsi, tenant compte de la moyenne des apports mensuels, nous remarquons que le

nombre de mois humides s’éleve a 48, alors que le nombre de mois secs est de 204.

Globalement, la comparaison des apports des deux décades d’exploitation (1990-2000
et 2001-2011), révele que la premiere décade a enregistré de faibles apports, soit 34,5%
de I'apport globale recu en 21 ans.
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C- Les volumes alloués a I’alimentation en eau potable
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Figure 3-10 : Variation mensuelle des volumes alloués a I'’AEP « 252 observations ».

De prime abord, nous remarquons que la dotation en eau potable a évolué selon trois
paliers durant toute la période d’exploitation s’étalant entre 1990 et 2011 (Fig. 3-10).
Cette évolution est due principalement au raccordement progressif des
agglomérations au réseaux d’adduction a partir de la station de traitement des eaux.
En effet, les trois premieres années d’exploitation ont servi au remplissage du barrage.
Une allocation progressive est pratiquée pendant une année (12 mois) pour atteindre
le premier palier d'une valeur moyenne de 0,121 hm3. Ce palier de dotation a été
maintenu durant plus de sept ans (87 mois). Un autre systéeme de dotation a été adopté
sur une période d'une année et demi (16 mois), menant ainsi a un accroissement
remarquable des dotations qui ont atteint un deuxiéme palier d'une valeur moyenne

de 1,177 hm3. Ce dernier a duré cinq années (60 mois).

Enfin, le troisieme palier d'une durée de plus de trois années (40 mois) ot les dotations

adoptées fluctuent autour d’un seuil d'une valeur moyenne de 1,376 hm3.

Nous distinguons aussi que les volumes alloués a 1’alimentation en eau potable ont
connu un accroissement a partir du début de la deuxieme décade d’exploitation. Cela
est di essentiellement a I'augmentation de la demande des villes concernées et au

rabattement de la ressource souterraine.
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D- Les volumes alloués a 'irrigation
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Figure 3-11 : Variation mensuelle des volumes alloués a l'irrigation « 252 observations ».

Nous constatons qu’environ les six premiéres années (68 mois) n’ont connu aucune
allocation pour l'irrigation. Cela s’explique par le retard enregistré dans la réalisation
des infrastructures du périmetre d’irrigation. Pour le reste des mois, nous constatons
des fluctuations relativement importantes. En effet, la Figure 3-11 montre que 8,3 % de
I'ensemble des mois de la période d’exploitation ont enregistré une dotation en eau
d’irrigation inferieure a la moyenne (1,527 hm3) et que 33,3 % des allocations dépassent
la dotation moyenne.

En outre, les mois de la premiere décade (1990-2000) ont connu les plus faibles volumes
alloués avec un maximum de 5,332 hm3. En revanche, les maximums alloués ont été
observés durant la deuxieme décade d’exploitation (2001-2011) avec des volumes
excédant le maximum de la premiere décade.
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Figure 3-12 : Variation mensuelle des volumes évaporés « 252 observations ».
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Nous remarquons que I'évolution des volumes évaporés est cyclique et assez réguliere
avec l'enregistrement de deux pics, I'un (volume max évaporé = 1,438 hm?3) dans la
premiere décade d’exploitation et I’autre (volume max évaporé = 1,637 hm?3) durant la
deuxiéme. Ceci est dt certainement a I’augmentation du plan d’eau conséquemment

aux forts apports et aux températures élevées observées durant ces périodes.

F- La pluie
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Figure 3-13 : Variation mensuelle de la pluie au niveau du barrage « 252 observations ».

La figure 3-13 nous permet de constater une variation importante des précipitations
mesurées a la station pluviométrique du barrage durant 21 ans, de septembre 1990 a
aott 2011. Ainsi, cette figure fait ressortir deux mois exceptionnels avec des valeurs
remarquables relativement par rapport aux autres. L'un dans la premiere décade avec
un total mensuel de 242,50 mm et 'autre dans la deuxiéme décade avec un total

mensuel de 278,60 mm.

Par ailleurs par analogie a la variation des apports, ’analyse de la variation des
quantités de pluie mensuelles a permis de noter qu’environ 56 % de 1'ensemble des
mois de la période d’exploitation ont enregistrés une quantité de pluie inferieure a la
moyenne (50,57 mm). Nous noterons aussi qu’environ 6 % des mois sont marqués par

une pluviométrie nulle.

Enfin, la comparaison des totaux des deux décades nous permet de conclure qu’ils sont
presque équilibrés (total premiére décade = 6342,7 mm et total deuxiéme décade =

6399,9 mm).
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G- Les volumes des vidanges
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Figure 3-14 : Variation mensuelle des volumes de vidanges « 252 observations ».

En analysant la Figure 3-14, nous remarquons que les volumes importants vidangés
sont tres épars dans le temps du fait qu’ils sont liés d'une part a la variation des apports
entrant dans le barrage et d’autre part a la spécificité des consignes de gestion

(programmation des opérations de vidange et état de 'envasement de la retenue).
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Figure 3-15 : Variation mensuelle des volumes de fuites « 252 observations ».

Nous constatons que pendant la période de mise en eau du barrage, environ trois
années (38 mois), I'exploitant n’a enregistré aucune fuite. En revanche, les volumes de
fuites ont évolué selon cinq paliers durant dix-huit années (18) d’exploitation s’étalant
entre 1993 et 2011 (Fig. 3-15). Ces changements de palier sont dus a plusieurs

parametres a identifier et qui n’intéressent pas le présent travail.
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I- Les volumes évacués
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Figure 3-16 : Variation mensuelle des volumes évacués a travers le barrage « 252
observations ».

Nous constatons que pendant une période d’exploitation de 21 ans, le nombre de

déversement est assez réduit. Ces déversements coincident avec des niveaux de
remplissage élevés du barrage.
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3.4 Conclusion

La base de données d’exploitation du barrage de Hammam Debagh qui nous a été
fourni par I’ANBT comporte des erreurs aussi bien systématiques qu’accidentelles.
L’ensemble des données a subi un traitement afin de les rendre plus fiables et plus

exploitables.

Les parametres déduits de la courbe initiale (Hauteur/Volume/Surface) ont été
actualisés par les résultats de l'unique levé topo-bathymétrique de 2004. Ce
réajustement nous a permis d’établir la balance des volumes et d’assurer ainsi la

cohérence des résultats du modele développé dans le cadre de cette recherche.

En outre, aprés le traitement des données d’exploitation, nous avons procéder a une
visualisation graphique de lI'évolution dans le temps des différentes grandeurs du
bilan hydraulique. Ainsi, toutes les figures refletent des fluctuations remarquables des
différents parametres notamment les apports, les volumes alloués a l'irrigation, les
volumes de vidange et les volumes évacués. Ces fluctuations sont moins accentuées
pour le volume stocké, la pluie, le volume alloué a I’alimentation en eau potable et
"évaporation. Quant aux fuites, on constate une variation par palier quasi-constant.
Ces observations sont approuvées par les coefficients de variations (CV) consignées

dans le Tableau 3-9.

Enfin, il nous semble plus judicieux d’avoir une vision plus critique sur I'ensemble des
résultats des études précédentes ayant utilisé ces données dans leur état brut.
Forcément, les résultats que nous avons obtenu a la fin de cette étude, sont différents
des études antérieures. Cette différence est expliquée et justifiée par la démarche

d’actualisation et de réajustement que nous avons opéré au préalable.
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CHAPITRE 4 : Optimisation du levé Topo-
bathymétrique du barrage Hammam Debagh

4.1 Introduction et objectifs

L’optimisation de la gestion des barrages en exploitation nécessite la mise a jour de la
courbe « capacité-hauteur ». Pour cela, une estimation réguliere des volumes de vase
déposés dans la retenue est indispensable. Une telle opération nécessite des mesures
topo-bathymétriques périodiques (de préférence une périodicité minimale) au cours
de la durée d’exploitation. Or ces levés sont caractérisés par une forte densité de
mesure consommant beaucoup de temps et d’argent. Dans le but d’optimiser la taille
de ces levés topo-bathymétriques et augmenter leur fréquence, nous avons traité les
données du premier levé topo-bathymétrique du barrage Hammam Debagh (Algérie)
selon dix-neuf (19) scénarios de réduction de sa taille avec les procédures
géostatistiques. Ce chapitre présente les idées directrices pouvant aider le
géostatisticien a mener a bien une analyse géostatistique. Ce sont donc les méthodes
et non les techniques mathématiques, qui sont exposés dans ce chapitre. Les notions
de base de I'analyse géostatistique sont d’abord présentées, puis sa mise en ceuvre est
exposée en termes de ces différentes étapes. La fin du chapitre est consacrée a
I'application sur le levé topo-bathymétrique réalisé en 2004 au niveau du barrage

Hammam Debagh (Algérie).
4.2 Qu'est-ce que la géostatistique ?
La géostatistique est un ensemble de techniques statistiques pour I'analyse de données

spatiales (Journel & Huijbregts, 1978).

La géostatistique propose une facon de décrire la continuité spatiale des phénomenes
naturels et fournit les adaptations des techniques de régression classiques pour tirer

profit de cette continuité (Isaaks & Srivastava, 1989).

La géostatistique est une discipline adaptée a la modélisation de variables ou de

phénomenes structurés dans l'espace. Ces variables désignent par exemple les
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propriétés des roches dans les formations géologiques. Ce type de variables présente
une continuité spatiale qui se traduit par le fait que deux mesures, effectuées en deux
points distants, de la variable considérée vont avoir tendance a étre d’autant plus

semblables que les points de mesure sont proches (Armstrong, 1998).

La géostatistique peut étre considérée comme un ensemble de techniques numériques
qui traitent la caractérisation des attributs spatiaux. Elle utilise des modéles
essentiellement aléatoires d'une maniére similaire a la facon dont I'analyse des séries

chronologiques caractérise les données temporelles (Olea, 1999).

La géostatistique se définit comme I'étude des phénomeénes régionalisés, c'est-a-dire
des phénomenes qui s'étendent dans 1'espace et y présentent une « organisation » ou
une « structure ». Par « espace », nous entendons en général 1'espace géographique,

mais il peut aussi s'agir de 'axe temporel ou d'espaces plus abstraits (Emery, 2001).

Au sens le plus large, La géostatistique est une branche des statistiques visant a donner
une description de quantités distribuées spatialement, ou encore spatio-
temporellement. Elle est I'étude de la maniere dont se répartissent dans I'espace les

grandeurs de la variable d’intérét telles que :
= La température, précipitation, neige, . . .
= La concentration d’un polluant, ozone, . . .
= La teneur d’'un minerai d’un gisement, . . .

= L’altitude topographique, 'altitude bathymétrique, ....

4.3 Bref historique de la géostatistique

Historiquement, on peut dire que la géostatistique est aussi vieille que I'art des mines
lui-méme. Des que les miniers se sont préoccupés de prévoir a I'avance les résultats de
leurs travaux avenir, plus particulierement, dés qu'ils ont commencé a prélever, a
analyser des échantillons et a calculer des teneurs moyennes pondérées par des

puissances et des zones d'influence, on peut dire que la géostatistique était née.

Cette naissance remonte a l'introduction des fonctions aléatoires pour 1'étude des

problemes essentiellement géostatistiques par les écoles francaise et soviétique
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(P. Levy, A. Kolmogorov, A. Khintchine) des les années 1930. Les outils théoriques que
nous utilisons en géostatistique linéaire étaient en place des les années 1940
(H. Cramer, N. Wiener, S. Bochner). Dans l'espace d'une décennie, la géostatistique
s'est élaborée indépendamment dans le domaine minier, dans le domaine forestier en
Suede (B. Matern, 1949) et en météorologie en URSS (L.S. Gandin, 1950) (Chauvet,
2006).

D’une maniere générale, on peut distinguer trois phases essentielles dans I'évolution

de la géostatistique :

La premiére phase : est liée a 1'estimation des gisements d’or exploités par les mineurs
de I'’Afrique du Sud. C'est dans les années 50, que les professeurs H.S. Sichel (1949-
1952), D.G. Krige (1951) et le hollandais H.J. de Wijs (1952), de l'université du
Witwatersrand en Afrique du Sud ont mis au point, pour les besoins des évaluations
minieres, les méthodes appelées plus tard géostatistiques pour pallier aux
insuffisances de la statistique classique constatées dans 1'étude des gisements tres

dispersés.
Deux aspects caractérisent cette premiére phase de 1’évolution de la géostatistique :

= Pratique : les moyens de calculs étaient rudimentaires, mais 1’abondance des
publications en formules d'approximation et en courbes ou abaques constitue un

véritable capital afin d'éviter aux utilisateurs de reprendre des calculs fastidieux.

= Théorique : les formalismes élaborés se placent souvent dans le cadre d'une loi de
distribution donnée. Le modéle log-normal pour lequel se manifeste un
engouement extraordinaire dans les années 1950 a été le plus utilisé par rapport au

modele gaussien (inadapté aux variables disséminées) (Chauvet, 2006).

La seconde phase : que 1'on peut situer de 1965 a la fin des années 1970, s'est manifesté
quand on a clairement réalisé 1'insuffisance du calcul des probabilités classiques et la
nécessité de réintroduire les caractéres spatiaux des répartitions. Georges Matheron
(ingénieur francais du corps des mines), Matern (en foresterie) et Gandin (en
météorologie) ont développés les théories et les outils utilisés précédemment par

Krige ; d’ou la naissance de la géostatistique linéaire stationnaire.
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Parallelement, on cherche a élargir les hypotheses de travail : c’est le développement
d'une géostatistique non stationnaire en 1973 pour traiter des phénomeénes présentant
une tendance puis d'une géostatistique non linéaire en 1975 pour résoudre des

probléemes de dépassements de seuil ou de changement de support.

En 1980 apparut la géostatistique non linéaire. C’est en 1985 que commencerent les

premieres simulations (un domaine trés actif en recherche aujourd’hui) (Chauvet,

2006).

La troisieme phase : 11 s’agit de la géostatistique de troisieme génération (Matheron &
Kleingeld, 1987), actuellement en plein expansion. Dans un contexte informatique de
plus en plus performant, la géostatistique se développe dans les directions les plus
variées. Cela se manifeste bien stir au niveau des champs d'application, qui ne se
limitent plus désormais aux ressources naturelles (mines ou pétrole), mais surtout,
plus fondamentalement, les recherches s'orientent vers des directions théoriques

extrémement diverses.

On peut donc penser que cette troisieme phase de la géostatistique est une étape de

synthese, dont il est encore trop tot pour prévoir les aboutissants.

4.4 Domaines d'utilisation de la géostatistique

La géostatistique a commencé a se développer il y a plus de cinquante ans pour
répondre a des problemes posés par I'évaluation des gisements miniers et s'est étendue
depuis a d'autres domaines d'activité. Au niveau international, le transfert de la
géostatistique s’est effectué d’abord vers la pédologie, au début des années 1980
(Burgess &Webster 1980, 1980a), puis vers l'écologie a la fin des années 1980
(Robertson, 1987). Aujourd’hui, la géostatistique est utilisée dans de nombreux
domaines tels que la foresterie, la météorologie, la sylviculture, la bathymétrie, la
topographie (MNT), l'environnement, l'agriculture de précision, l'halieutique,
I'épidémiologie, le génie civil et plus généralement dans n'importe quelle discipline
manipulant des données localisées dans I"espace et nécessitant des modeles décrivant

la dépendance spatiale entre ces données (Cressie, 1993).
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Exemples d'applications de la géostatistique dans divers domaines.
= Estimation et planification des mines et des gisements pétroliers.
= Prospection géochimique et géophysique.
# Cartographie automatique (par ordinateur).
= Filtrage de signal.

# Simulations d'écoulements, prédiction et simulation de conductivités

hydrauliques.
# Caractérisation de sites contaminés.
# Cartographie météorologique.
# Classification de sols.
= Estimation de la biomasse et de sa localisation en péches.

@ Estimation de la compaction du noyau imperméable d'un barrage

(géotechnique).

= Répartition spatiale de la déformabilité des roches au pourtour d'une

excavation.
= Charges hydrauliques et directions d'écoulement.
# Analyse et caractérisation d'images (biomédical, télédétection).

= Représentation numérique-analytique de surfaces pour la CAO-DAO.
4.5 Présentation de la géostatistique

4.5.1 Définitions

4.5.1.1 Variable régionalisée

La variable régionalisée z(x) est considérée comme une réalisation d'une fonction
aléatoire Z(x) c’est-a-dire une famille de variables aléatoires dépendant de la
localisation. Elle possede une structure dans 1'espace ou dans le temps : celle-ci reprend

toujours la méme valeur au méme endroit ou au méme moment (Matheron, 1965).
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En d'autres termes, sa variance est fonction de l'intervalle de temps (noté /) ou de la

distance h qui sépare les observations.

4.5.1.2 Variable aléatoire

C’est une variable qui peut prendre un certain nombre de valeurs auxquelles sont
associées des probabilités. En plus sa variance se maintient presque constante quel que

soit I'intervalle de temps (noté /) ou la distance h qui sépare les observations.
4.5.2 Hypotheses de base

4.5.2.1 Hypothese de stationnarité

Du point de vue mathématique, une fonction aléatoire Z (x)est stationnaire de second
ordre quand l'espérance mathématique existe et ne dépend pas du point x et que la

covariance entre chaque paire [Z(x + h), Z(x)] existe et ne dépend que de h :

1. E[Z(x)] existe et prend la méme valeur a tous les points x. En d'autres termes
l'espérance mathématique ne dépend pas de x.
E(Z(x)) = petE[Z(x+h) — Z(x)] = 0 (4-1)
2. La fonction de covariance existe, et est une fonction unique de la distance h

séparant les observations spatiales ou temporelles,

Cov(Z(x),Z(x + h)) = C(h) (4-2)

Ou le variogramme »(h) ne dépend pas de la localisation dans le temps ou dans

'espace x, il ne dépendra que de h (soit en module, soit en module et en direction).

Au niveau des modeles probabilistes, la stationnarité est une propriété sans
ambiguité : c'est l'invariance par translation de la loi spatiale du processus. Autrement
exprimé, cela signifie que la loi d'un multiplet quelconque de points (de dimensions et

orientation fixées) ne dépend pas de l'implantation de ce multiplet.

Cette propriété ne contient aucune hypothése spécifique concernant les moments qui
peuvent parfaitement ne pas exister. Il apparait vite qu'un tel modele est totalement

inapplicable aux variables régionalisées.
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C'est pourquoi il nous faut introduire la propriété de stationnarité d'ordre 2 (les
espérances des valeurs ponctuelles et des doublets de points du processus existent et
sont invariantes par translation). On se contente ainsi d'une propriété concernant au
plus les lois bi-variables, mais on exige 1'existence des moments d'ordre un et deux

construits sur les valeurs ponctuelles (Chauvet, 2006).

Ces hypotheses ont uniquement pour but de permettre l'estimation des parametres
statistiques de notre modele a partir des données. Elles visent essentiellement a
"détacher" les deux premiers moments de localisations précises en permettant des
translations des emplacements x et x + h. La covariance et le variogramme deviennent
donc des fonctions dépendant uniquement de I'écart entre les points d'observation et

non plus de leur localisation exacte dans l'espace ou dans le temps.

Cette hypothese de stationnarité d'ordre deux ne peut pas étre validée par un test
statistique sur les données expérimentales, c'est plus l'expérience de 1'utilisateur qui
permet d'adopter ou d'écarter I'hypothése stationnaire du second ordre. En cas d'une
grande hétérogénéité du phénomene, zones trés contrastées, il est préférable de les

traiter séparément.

4.5.2.2 Hypothese intrinséque

Une fonction aléatoire Z(x) est intrinseque quand ses variations [Z(x + h) — Z(x)]

sont stationnaires d'ordre deux.

E[Z(x+h) — Z(x)] =0 (4-3)
Var[Z(x + h) — Z(x)] = E[Z(x + h) — Z(x)]*= 24(h) ne dépend que de h. (4-4)

Toute fonction stationnaire d'ordre 2 est intrinseque, mais la réciproque n'est pas vraie.
L'hypothese intrinseque est plus générale que celle de la stationnarité. En particulier,
la covariance d'une fonction intrinseque peut ne pas exister (elle n'existe que si le

variogramme est borné), Cov (0) est finie.

4.5.3 Analyse variographique

L’analyse variographique est l'inférence du variogramme a partir de données

expérimentales. Elle permet de restituer des informations quant a la distribution
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spatiale de la variable régionalisée, c'est-a-dire de la réalisation de la fonction aléatoire
d'intérét. L'analyse variographique constitue une étape cruciale dans une étude
géostatistique : elle permet postérieurement d'estimer les valeurs inconnues de la

variable régionalisée et d'assortir leur estimation d'une précision.

4.5.3.1 Variogramme

En géostatistique, 1'idée fondamentale est que la nature n’est pas entiérement
« imprévisible ». Deux observations proches devraient, en moyenne, se ressembler
davantage que deux observations éloignées. C’est pourquoi on cherche préalablement
a quantifier cette continuité. La fonction la plus utilisée pour décrire cette continuité
est le variogramme (Matheron, 1970). Donc le variogramme explore la structure de la

variabilité spatiale.

Considérons tout d'abord que la variable régionalisée z(x) est une réalisation d'une
fonction aléatoire stationnaire Z(x) d'ordre deux. Soit deux points x et x + h séparés
d'une distance h. la différence des valeurs en ces deux points est nulle en moyenne,
quelle que soit la localisation du point x et quelle que soit la longueur et 'orientation

du vecteur h.

La variance de cette différence, quant a elle, est d'autant plus petite que les points sont
rapprochés et ne dépend que du vecteur h. C’est uniquement aux points (x) et (x + h)

qu’on dispose d'information.
Le variogramme ou semi-variogramme se définit comme suit sous l'hypothese
intrinseque :

Wh) = ~Var [Z(x +h) - Z(x) = 5 E[Z(x +h) — Z(0)]? (4-5)
Ou x:Vecteur uni, bi ou tri-dimensionnel ;

h : Vecteur distance ou écart entre les observations.

4.5.3.2 Propriétés théoriques du variogramme

Le variogramme est une fonction paire, a valeurs positives appartenant a la classe des

fonctions de type négatif conditionnel (Christakos, 1984).
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Zkzzk:/liljy(xi —x)<0 (4-6)

i=1j

—
1]
[

Cette propriété, est une condition nécessaire et suffisante pour que y(h) soit le
variogramme d'une fonction aléatoire intrinseque. L'adjectif conditionnel se référe au
fait que 1'inégalité n'est vraie que pour une classe restreinte de pondérateurs (Ai)i, a

savoir ceux de somme totale nulle (Emery, 2001).

Parmi les propriétés du variogramme, trois d'entre elles sont fondamentales :
= Le variogramme est pair : y(h) = y(—h).
@ Il s'annule a 'origine : y(0) = 0.
= Il est positif ounul: y(h) = 0.

En général le variogramme est croissant quand h augmente : en effet, plus les
échantillons sont éloignés, moins ils sont corrélés et donc plus grand est I'écart moyen

(Z(x+h) — Z(x))>2
En pratique, a cause en particulier des effets de bords, le variogramme calculé est
croissant jusqu'a un maximum puis globalement légérement décroissant ou stable
(Emery, 2001).

A- Isotropie
Le variogramme y (h) est isotrope s'il est identique dans toutes les directions, c'est-a-
dire s'il ne dépend que du vecteur h de translation entre les points (x) et (x + h). S’il
dépend aussi de I'orientation du vecteur h, il est alors anisotrope.

B- Effet de pépite

C’est la valeur verticale non nulle que prend le variogramme y (h) entre I’origine (0) et
la valeur de h la plus petite (Fig. 4-1). Il s’agit donc d'une variation a tres courte échelle

qui peut étre due aux causes suivantes :
« Erreurs de localisation ;

& Existence de microstructures, inaccessibles a 1'échelle des observations ;
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= Existence d'erreurs de mesures (erreurs d'analyse, d'échantillonnage et

précision analytique) ;
= Existence de micro-variabilité des phénomenes étudiés.

Le cas extréme est I'effet de pépite pur qui caractérise une absence totale de corrélation

entre les échantillons.

C- Portée

Distance a laquelle le variogramme atteint un palier. Cette portée mesure la distance a
laquelle deux observations ne sont plus liées linéairement. A cette distance la valeur

du variogramme correspond a la variance de la variable aléatoire (Fig. 4-1).

D- Palier

C’est la valeur maximale que prend y (h) quand h devient grand et qui correspond a
la dissemblance maximale. Dans ce cas la fonction aléatoire est stationnaire d'ordre
deux et sa variance est a priori égale au palier. Un palier peut n'étre atteint
qu'asymptotiquement du fait que la portée réelle est infinie. En pratique, dans une telle
situation une portée est définie par la distance a laquelle le variogramme atteint 95%

de la valeur de son palier. (Fig. 4-1).

Remarque : Si le variogramme est non borné, il ne possede ni portée ni palier. La
variance de la fonction aléatoire n'est pas définie pour un tel variogramme. Cette
fonction aléatoire n'est donc pas stationnaire de deuxiéme ordre, mais seulement

stationnaire intrinseque.

L'absence de palier indique que le phénoméne observé évolue dans l'ensemble du

domaine.
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Figure 4-1 : Exemple de variogramme avec palier
4.5.3.3 Estimation du variogramme
Le variogramme est dit expérimental du fait qu’il utilise les données mesurées. Il est

donné par I'estimateur suivant :

N(h)
1
QORET Z [2Cx+ h) - Z))? (4-7)

Ou N (h) nombre de paires d’observation dont 1'écart est de h.
h étant une distance égale au multiple de 'intervalle de I’échantillonnage.

Arnaud et Emery (2000) conseillent de calculer le variogramme expérimental
seulement pour les distances inferieures a la moitié de la distance maximale entre deux
points d'observation, car la dispersion de y*(h) autour de y(h) augmente lorsque h

devient grand.

4.5.3.4 Modélisation du variogramme expérimental

La derniére phase de l'analyse variographique consiste a ajuster "au mieux" le
variogramme expérimental par une fonction théorique de type négatif conditionnel.
Vérifier cette propriété est une tache tres difficile, c'est pourquoi, on choisit souvent
une courbe théorique obéissante al’un ou l’autre des modeles de variogramme les plus

couramment utilisés en pratique. Par ailleurs, la gamme des modéles proposés et le
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formalisme développé dans la littérature géostatistique mettent en général l'utilisateur

a l'abri de grosses bévues mathématiques (Chauvet, 2006).
Les deux principales caractéristiques d'un variogramme sont :
= Son comportement a l'origine qui traduit le degré de régularité de la
régionalisation ;
# La présence ou l'absence d'un palier.

Les modeles variographiques les plus fréquemment utilisés sont donnés ci-apres

(Arnaud & Emery, 2000) :

A- Modeles avec palier ou de transition

a- Modeéle pépitique pur
Modele caractérisé par l'absence totale d'une structure spatiale. Autrement dit, iln'y a
aucune auto corrélation spatiale dans les données méme a des petites distances
correspondant au pas d'échantillonnage (Fig. 4-2). Cet effet pépitique pur est

explicable par 1'un ou l'autre des artefacts suivants :

= Des erreurs de mesure ou plus généralement des incertitudes sur les

mesures ;
= Des erreurs d’acquisition ;

= Des échelles non appropriées pour étudier les phénomenes spatiaux. Cet
artefact est généralement rencontré dans le cas de présence d'une structure
spatiale dont I'échelle est nettement inférieure a la maille d'échantillonnage.
Il s'agit dans ce cas d'une micro-régionalisation.

0si h=0

y(h)z{c si h>0
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Palier, C

Semivariance, y (h)

Distance de séparation, h

Figure 4-2 : Modeéle théorique d'un variogramme pépitique pur
b- Modéle linéaire avec palier

Ce modele montre que la variable régionalisée est moins réguliére, elle est continue

mais pas différentiable. C’est un modele de palier C et de portée A, (Fig. 4-3) d’usage

moins fréquent.

} I:ll

] si. 0<h<A (4-9)
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Figure 4-3 : Modeéle théorique d'un variogramme linéaire avec palier
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c- Modeéle sphérique
C’est une fonction monotone croissante qui caractérise les phénomenes de transition
dont la variabilité est bornée (Fig. 4-4). Ce modele représente le variogramme

théorique le plus utilisé pour I'ajustement variographique.

c c15——05 )| si 0<n<a
y(hy =4~ ( ol 0 (4-10)
Co+C si h=A4,
Palier, C

=

- /

g

=

.3

=

=

=

v

95)

/ Portée, A,
Ve
Distance de séparation, h
Effet de Pépite, C,

Figure 4-4 : Modele théorique d'un variogramme sphérique

d- Modéle exponentiel.

Ce modele est caractérisé par une croissance linéaire de la variance a 1'origine et un
accroissement rapide aux grandes valeurs de h sans jamais atteindre le palier
(Fig. 4-5). Dans ce cas, la portée réelle est infinie mais une portée pratique égale a 34,

est définie pour une variance égale a 95% de la valeur de son palier.

y(h) = C |1 = exp( - %)] si h>A, (4-11)
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Figure 4-5 : Modeéle théorique d'un variogramme exponentiel
e- Modéle gaussien

Le modele gaussien décrit un phénomeéne spatial fortement régulier. Sa dérivée a
l'origine (O) est nulle démontrant une tres forte dépendance entre les observations
séparées de distances h faibles et au fur et a mesure que la distance h augmente, la
variance augmente au début d'une facon moins que proportionnelle jusqu'au point
d'inflexion (point de changement de concavité de la courbe) puis d'une fagcon plus que
proportionnelle sans jamais atteindre le palier (Fig. 4-6). Comme pour le modele
exponentiel, la portée réelle du modéle gaussien est infinie. De la méme facon que le
modele exponentiel, une portée pratique est définie par une distance égale a AyV3 pour

laquelle le variogramme atteint 95% de la valeur de son palier.

y(h)=c¢C [1 — exp (—3 (Ai) >l sih > A (4-12)
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Figure 4-6 : Modéle théorique d'un variogramme gaussien

B- Modeles sans palier

a- Modéle linéaire sans palier

Le variogramme n'est pas bornée, il décrit une fonction aléatoire de variance a priori
infinie, donc incompatible avec I'hypothese de stationnarité d'ordre 2 mais compatible
avec l'hypothese de stationnarité intrinséeque. Cette allure linéaire montre que la

variable régionalisée est moins réguliere, elle est continue mais pas différentiable

(Fig. 4-7).

y(h) =mh si h= A, (4-13)

m : Pente de la droite a I'origine.
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Semivariance, y (h)

Distance de séparation, h

Figure 4-7 : Modeéle théorique d'un variogramme linéaire sans palier

Il est important de noter que ces six modeles ne sont pas les seuls que I'on peut utiliser,

en réalité, il en existe un trés grand nombre.

Remarque: Il y a un lien étroit entre la nature de la variable étudiée et le type de
modele que I'on est susceptible de rencontrer. Ainsi, le modéle gaussien exprime une
tres grande continuité typique d"une variable comme la topographie, I'épaisseur d'une
formation géologique, la charge hydraulique. Pour des variables comme les teneurs de
gisement, les propriétés mécaniques des roches, les analyses géochimiques, en général
les modeles sphérique et exponentiel sont beaucoup plus courants. Pour des variables
discretes, le modele gaussien est a proscrire. Les variogrammes linéaires représentent
plutdt des phénomeénes qui évoluent régulierement sans qu'une véritable structure soit

décelable.

4.5.3.5. Calcul du variogramme expérimental et ajustement de modéles

Pour le calcul du variogramme expérimental et le choix du meilleur modéle a ajuster

Marcotte (2013) recommande :
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1- Accorder plus de poids aux points du variogramme expérimental calculés avec

beaucoup de paires.

2- Essayer d’avoir N(h) = 30 pour chaque point expérimental du variogramme.
Si ce n’est pas possible pour certaines classes, accorder moins d’importance a
ces points. Si le nombre de paires est tres faible (< 10), ne considérer plus du

tout le point.

3- Accorder plus de poids aux premiers points du variogramme (h petit) car ce

sont ces valeurs qui ont le plus d'impact dans les calculs géostatistiques.

4- Lorsque h dépasse environ dmax/2, ne pas tenir compte des valeurs du
variogramme. dmax est la taille du phénomene étudié dans la direction

considérée.

5- Chercher a obtenir des modeles les plus simples possible qui rendent bien

compte des valeurs expérimentales.

4.5.3.6. Conclusion

L’analyse variographique fait appel a la fois a l'information disponible sur le
phénomene étudié, a un certain savoir-faire dans le choix et l'utilisation des outils et a
un sens de l'approximation. C'est 1'étape essentielle de toute étude géostatistique et

certainement celle qui se préte le moins a I'automatisme (Emery, 2001).

4.5.4 Interpolation spatiale

L’interpolation spatiale est une modélisation mathématique parfois utile lors de
I'étude d'un phénomene naturel qui s’étend continiment sur le territoire et dont
I'homme de science a, tous les temps, été confronté. Le phénomene naturel examiné
est représenté par des mesures localisées sur le territoire. C'est donc un ensemble de
procédures qui consistent a estimer la valeur d'une variable dans des sites non

échantillonnés ou non mesurés.

Ces problemes ont longtemps été résolus d'une fagon plus ou moins objective du fait

que les procédés de résolution ont été limités par les moyens techniques disponibles.
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Toutefois les méthodes d’interpolation ont connu un développement opérationnel

avec I'évolution des moyens de calcul puissants.

Selon les modéles mathématiques sur lesquels elles reposent, ces techniques se

divisent usuellement en deux groupes :

& Meéthodes déterministes ;

= Méthodes stochastiques.

Pour faire un choix d'une méthode d'interpolation locale, il est important parfois de
comparer les modeles déterministes, purement mathématiques (et qui ne nécessitent
aucune modélisation du phénomene étudié), a des méthodes stochastiques qui
permettent d'appréhender la structure spatiale du phénomeéne naturel étudié comme

l'interpolation par Krigeage (Fig. 4-8).

Phénomene Naturel

Modéles déterministes Modeles probabilistes
z est une variable régionalisée Z est une fonction aléatoire
Y l
Interpolation déterministe Interpolation stochastique

Figure 4-8 : Types d’interpolation
Le choix de la méthode dépend de la nature de la variable étudiée, du degré de
précision et du temps de traitement alloué.
4.5.4.1 Méthodes d’interpolations déterministes

Ce sont des méthodes d'interpolation classiques basées sur des algorithmes purement

déterministes, généralement géométriques, sans tenir compte du phénomene
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physique qui nous intéresse. Elles reposent sur des hypotheses difficilement
vérifiables mais qui permettent d'aboutir a des calculs simples. Les méthodes
mathématiques de ce type sont nombreuses et diversement complexes, pour lesquelles
chaque valeur interpolée utilise simplement les valeurs mesurées les plus proches et

non l'ensemble des points.

Dans ce qui suit nous présenterons les méthodes les plus utilisées pour des fins de

cartographie a savoir :

La méthode des plus proches voisins

Appelée aussi méthode de polygones de Thiessen (proposée en 1911 pour évaluer des
moyennes spatiales sur un domaine a partir d'informations ponctuelles), elle accorde
toute 1'importance aux voisins. Une interpolation de ce genre nécessite la définition
d'un secteur autour du point échantillonné pour lequel on doit prédire des valeurs et

trouver les points d'échantillonnages inclus dans ce secteur.

La construction du polygone de Thiessen commence par faire relier chaque point aux
points avoisinants par des segments de droite. Ensuite on coupe chacun des cotés des
triangles ainsi formés par la médiatrice. Le résultat de cette opération est la création
d'objets surfaces dont les poids sont rattachés respectivement a chacune de ces

nouvelles zones (Fig. 4-9).

Figure 4-9 : Interpolation polygonale
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Ou Zy, Z», 73, 74, Z5, et Zgreprésentent les valeurs mesurées de la variable régionalisée,

objet de I'étude et Z*(xo) la valeur a estimer.
Et S1, So, S3, Ss, S5, et Se les surfaces d'influence relative du polygone de Thiessen (S).

Chaque point a un poids 4;, proportionnel a la surface, défini comme suit :

A=1 (4-14)

n

S.

A== et Z*(x,) = Z)liZi avec
t =1

n
i=1
Nous remarquons alors que les termes A; appelés aussi coefficients de Thiessen ne
dépendent que de la répartition spatiale de la variable régionalisée par rapport au
domaine d’étude. Ils ne dépendent pas de la valeur de celle-ci. Une fois la construction

géométrique effectuée, on appliquera 4; a tous les points a étudier.

Incontestablement, I'unique avantage de cette méthode réside dans sa simplicité.
Préalablement, on ne dispose d'aucune information objective sur la représentativité
des interpolations. Si la densité des points d'échantillonnage x; est "tres forte", la
représentativité peut étre correcte, dans d'autres cas, au contraire les résultats peuvent

étre tres trompeurs.

Cette méthode géométrique, basée sur un principe de bon sens, semble donner le plus

de satisfaction aux utilisateurs.

La méthode des distances inverses

Cette méthode présente 1'avantage de prendre en considération plus de données du
champ d'observation. Elle ne se limite pas au voisinage immédiat du point connu de
la variable régionalisée. Chaque point inconnu se verra attribuer une moyenne
pondérée par les distances d; respectives que sépare ce point Z(xo) des points connus

d'une grille (Z1, Z2, Z3, Z4, Zs et Zs).
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Figure 4-10 : Interpolation par distances inverses

Les facteurs de pondération (poids) sont calculés proportionnellement a l'inverse de la
distance (ou a l'inverse de la distance élevée a une puissance). En conséquence un
poids plus important est affecté aux sites les plus proches et un poids moindre aux

sites les plus éloignés.

La division des inverses des distances d; (i=1,2,3,4,5 et 6) par la somme des inverses
des distances sert a créer des poids 4; définis comme suit :
1 n
/di *
h=c—F3,— e Z (xo) = ) A, Z; avec

Pour que l'estimation soit non biaisée, on cherche toujours a créer des poids 4; dont la

=1 (4-15)

n
i=1

somme doit étre toujours égale a 1, de sorte que, dans le cas particulier ou la variable
aléatoire est toujours égale a la méme valeur, l'estimation redonnera cette méme

valeur.

Cette méthode d’interpolation fournit une surface continue et des courbes
relativement 'lisses". La pondération étant positive, les valeurs interpolées sont

limitées par les valeurs minimales et maximales du champ d'observation.
Cependant cette méthode présente quelques limites, a savoir :

e Elle est indifférente a la configuration géométrique des observations. Seule la

distance compte.

95



Chapitre 4 : Optimisation du levé topo-bathymétrique du barrage Hammam Debagh

e FElle tend a surpondérer les données groupées alors qu'elles sont redondantes.
e Elle induit parfois des changements assez importants dans l'allure des courbes

iso-valeurs en raison de l'influence du point le plus proche.

4.5.4.2 Méthodes d’interpolation stochastiques (cas du Krigeage)

Le Krigeage (baptisé ainsi en I'honneur d'un des précurseurs de la géostatistique,
Daniel Krige, 1951) est une méthode d’interpolation spatiale qui prévoit la valeur
d’une variable en des sites non échantillonnés. Elle utilise une combinaison linéaire
sans biais et a variance minimale des observations du phénomeéne en des sites voisins,
en prenant en compte aussi bien leur configuration géométrique que la structure

spatiale de la régionalisation. (Matheron, 1962).

Le fondement de base du Krigeage s'appuie sur une modélisation probabiliste du
phénomeéne étudié. L'interpolation par Krigeage est la premiere méthode

d'interpolation spatiale qui tient compte de la dépendance spatiale.

L'intérét des méthodes d'interpolations géostatistiques, par rapport aux méthodes
d'interpolations mathématiques déterministes, est 1'estimation précise et sans biais de
la grandeur recherchée, d'une part, et d'autre part, le calcul de précision de 1'estimation

al'aide d'une variance de 'erreur de l'estimation (Emery, 2001).

Cette erreur est définie comme suit :

Erreur d'estimation, e = Z*(xy) — Z(xp)

Z*(xp) estimateur de Z(x,) au point x,.

Le Krigeage dépend de la forme de la tendance de Z(x), on distingue :

= Le Krigeage ordinaire, si I'espérance mathématique E(Z(x)) = constante m

inconnue ;

= Le Krigeage simple, si l'espérance mathématique E(Z(x)) = constante m

connue ,

= Le Krigeage universel, si l'espérance mathématique E(Z(x)) est une

combinaison linéaire de fonctions connues.
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Dans les 3 types de Krigeage, I'estimation de la valeur de Z en un point x, : Z*(x,),

satisfait les quatre contraintes suivantes :

1- Contrainte de linéarité : L'estimée doit étre une combinaison linéaire des

données Z*(xy) = X1 AiZ; ;

2- Contrainte d'autorisation : l'espérance mathématique E[Z*(xy) — Z(xo)] et la
variance Var[Z*(xy) — Z(xy)] doivent obligatoirement exister. Cette contrainte
n'intervient que dans le cas ot la fonction aléatoire du modele de base de y(h)

est stationnaire intrinseque ;

3- Contrainte de non-biais : L'espérance de l'erreur de prévision est nulle

E[Z*(xy) — Z(x0)] =0;

4- Contrainte d'optimalité : Les poids A; doivent étre estimés de maniére a

minimiser la variance de l'erreur de prévision Var[Z*(xy) — Z(x)].

Or, la variance d'estimation n'est autre que la variance de l'erreur d'estimation et la

valeur minimale de la variance de prédiction est appelée variance de Krigeage, elle est

notée 0'32.

Ainsi, on obtient :
02 = Var(Z*(xO) — Z(xo)) = Var(Z*(xO)) + Var(Z(xO)) - ZCov(Z*(xo),Z(xO)) (4-16)

Si on remplace Z*(x,) par son expression ),i-; 4;Z; de la contrainte 1 de linéarité, la
variance d'estimation devient une expression du covariogramme :

n n

02 =Var(Z(xy)) + Z Z AiAiCov(Z;,Z;) — 2 z AiCov(Z;, Z(x)) (4-17)
i=1

i=1j=1
Sachant que C(h) =0%-y(h) et que X"-,;1; =1, la variance d'estimation peut

s'exprimer en terme du variogramme comme suit :

n n n

02 =Var(a? —y(xo, %)) + zz AiAj(az —y(x; — xj)) -2 Z Ai(0? —y(x;, %)) (4-18)
i=1 j=1 i=1

Les poids ( 4;) sont solutions du systeme de Krigeage résultant de ces 4 contraintes. Le

principe consiste donc a choisir des pondérations 4; correspondant a une erreur

d'estimation ¢Z minimale. Mathématiquement, la solution est obtenue par la
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minimisation d'une fonction quadratique (convexe) sous contrainte d'égalité

14; =1, en se servant de la méthode de Lagrange.

Dans le cas de stationnarité de second ordre, on note l'existence de deux types de
Krigeage. La différence entre eux réside dans la connaissance de la moyenne de la

variable du champ a estimer. Nous distinguons :
= Krigeage simple : s'applique sur une variable aléatoire de moyenne connue.

= Krigeage ordinaire : s'applique sur une variable aléatoire de moyenne

inconnue ;

La version la plus courante est le Krigeage ordinaire, car dans les applications

pratiques, il est rare que 1'on connaisse avec certitude la valeur de la moyenne.
A- Krigeage simple (KS)

Dans ce type de Krigeage noté (KS), on suppose que Z est d’espérance mathématique

nulle.

Parfois on connait la moyenne m du champ a estimer ou du moins on en possede une
estimation fiable. Alors sans imposer la contrainte que la somme des poids 4; soit égale

a1, on peut former un estimateur sans biais.

1- Zn: Ai] m (4-19)

En remplacant Z*(x,) par son expression },i-;A;Z; la variance d’estimation

n
Z"(xg) = z Az +
im1

devient une expression de la semi-variance :

62 = Var(Z(xp)) + Z Z :2;Cov (zi, Z) -2 Z 2:Cov(Z,, Z(xp)) (4-20)

i=1 j=1
Sans poser de contrainte, en dérivant 62 par rapport a chacun des poids 4;, on aboutit

au systeme de Krigeage simple :

o2, = Var(Z(x,)) — Z AiCov(Z;, Z(x)) (4-21)
i=1
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B- Krigeage ordinaire (KO)

Le krigeage simple supposant que l'espérance de la fonction aléatoire
soit connue est rarement vérifiée. Cette méthode a donc été généralisée au cas ou
’espérance est inconnue et constante sur tout le champ, c’est-"a-dire sur le voisinage
de krigeage. Il s’agit du krigeage ordinaire (Matheron, 1970), appelé aussi par certains
auteurs Krigeage ponctuel. Noté KO, il est le plus fréquemment utilisé (Gratton, 2002).
Si on suppose maintenant que la variable Z est d'espérance m inconnue, la condition

de non biais s’écrit: m);4; = 0.

On forme le Lagrangien L(A) comme suit :

zn: A — 1‘ (4-22)

Ou u est le multiplicateur de Lagrange. Le minimum est atteint lorsque toutes les

L(A) =02+ 2u

dérivées partielles par rapport a chacun des poids 4; et par rapport a ¢ s’annulent.
Selon cette condition lagrangienne, les poids A; apparaissent alors comme solution du

systeme linéaire suivant :

n
ley(xi,xj) +u=yx,x) @(=1....n)
! (4-23)
2 2=1
j=1
La variance d'estimation (¢Z) minimale est appelée variance de Krigeage o7 .
Elle est donnée par la relation :
n
Tt = Z Ai ¥ (xo, x; — ¥ (%0, X0) — 1 (4-24)
i=1

Remarque : Cette variance de Krigeage ne dépend pas des valeurs observées. Elle ne
dépend que du variogramme et de la configuration des points servant a I'estimation

par rapport au point (ou bloc) a estimer (Marcotte, 2013).

Le probléme s'exprime finalement sous la forme d’un systeme de n+1 équations

linéaires a n+1 inconnues résolues sous la forme matricielle : Ax = b
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YO, xq) Y, x0) 7 v (e, %) 1 A ¥ (%1, Xo)
B ¥y (2, x1) ¥ (x2, x2) Y (g, x0) 1 A, Y (%2, %0)
= : : " : : x=1: b= : (4-25)
Y(xn' xl) V(xn’xz) y(xnrxn) 1 /111 y(xn,xo)
1 1 1 0 ly J l 1 J
Les y (x;, x;) sont les valeurs du variogramme qui correspondent a la distance h;;, entre

les points x; et x; qui ont été déja calculés, tandis que les y (x;, x,) sont calculés a I'aide
de la fonction analytique qui a été ajustée aux points du variogramme expérimental.
Pour respecter la condition de non biais de la solution unique du systéme, on vérifie
toujours que la somme des poids A; est égale a 1. Cette derniere contrainte introduit
un degré de liberté supplémentaire dans le probléme. Ce dernier est introduit en
ajoutant le multiplicateur de Lagrange u, dans le but de minimiser l'erreur

d'estimation.
Remarques :

1

La variance de krigeage simple est toujours inférieure a la variance de krigeage
ordinaire (6%5 < 07,) car on n'a pas besoin d'imposer de contrainte sur les

poids 4;.

2- Le krigeage ordinaire (KO) : seule 1'hypothése intrinseque est requise. La

stationnarité d’ordre 2 n’est pas nécessaire.

3- Le krigeage simple (KS) : la stationnarité est nécessaire. Ainsi, il n'est pas
possible d'effectuer un krigeage simple si le variogramme ne présente pas de

palier.

4- En pratique le Krigeage ordinaire (KO) et le Krigeage simple (KS) sont similaire

a courte distance.

5- En général le Krigeage ordinaire (KO) est préférable au Krigeage simple (KS)
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C-

Propriétés du Krigeage

Les principales propriétés et caractéristiques associées au krigeage sont :

1-

Contrairement aux autres méthodes d’interpolation mathématiques, le
Krigeage tient compte d'une continuité du phénomene étudié (variogramme

omnidirectionnel et directionnel, effet de pépite et anisotropie).

Le Krigeage est un interpolateur linéaire, sans biais conditionnel, il utilise un
estimateur plus lisse que la valeur a estimer. En d’autres termes, les estimations

par Krigeage sont moins variables que les valeurs réelles de la variable étudiée.

Comme pour les autres méthodes d'interpolation mathématiques, le Krigeage
accorde aux points les plus proches les poids les plus importants. Cette
propriété s'appelle effet d’écran. Or celui-ci va dépendre de la configuration et
du modele du variogramme utilisé, de sa portée et de son effet de pépite. Plus

I'effet de pépite est important, moins il y a d'effet d'écran.

Le Krigeage est un interpolateur exact, puisqu'il retourne la valeur de
I'échantillon au point échantillonné. C’est-a-dire sil’on estime un point mesuré,

on retrouve la valeur mesurée.

La plus importante propriété du Krigeage est qu'il présente une variance

minimale d'estimation par construction.

Voisinage utilisé pour le krigeage
Le voisinage de Krigeage est le champ spatial qui contient le point (x,) non
mesuré et qu’on veut estimer par interpolation et les points (x;) mesurés qu’on

utilise pour l'estimation de Z(x,). Pour aboutir a une estimation précise il faut :

Utiliser un voisinage glissant ou l'interpolation ne tient compte que des points

mesurés ayant un lien de voisinage avec celui a estimer.
Utiliser un nombre de points suffisant (>10 ; peut atteindre jusqu'a 50-100).

Définir un rayon de voisinage qui tient compte de la nature de stationnarité et
de 1'échelle de définition du modele variographique. S'il y a anisotropie
géométrique, le cercle est substitué par une ellipse parallele a la direction de

meilleure continuité.
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La taille du cercle et du nombre de voisinage doit étre testé par validation croisée

pour le choix de la meilleure combinaison de voisinage de Krigeage.

4.5.5 Validation croisée

La validation croisée est une pratique pour vérifier et valider tous les parametres
choisis pour décrire la continuité spatiale, a savoir: le modéle théorique des
variogrammes omnidirectionnels et directionnels et les caractéristiques isotropiques
de la structure spatiale. Par conséquent elle doit étre réalisée avant d'entreprendre le

Krigeage.

La validation croisée permet donc de valider le choix manuel des parameétres
variographiques (le pas de calcul, I'étendu de calcul, la tolérance sur les angles, la
tolérance sur le pas de calcul, l'axe d'anisotropie, le facteur d'anisotropie et les
parametres d'ajustement du modele théorique tel que 1'effet de pépite, la portée et le

seuil).
Son principe est le suivant :
1- Eliminer a tour de role chaque observation et I'estimer a I'aide de ses voisins ;

2- Comparer les vraies valeurs aux valeurs estimées par un modele de régression
pour vérifier si le modele théorique choisi se comporte comme prévu et si le

voisinage utilisé est adéquat ;

3- Une bonne pratique de Krigeage se traduit généralement par une droite de
régression passant par l'origine en formant un angle de 45° avec les deux axes
des abscisses et des ordonnées positifs (se rapprochant de la premiere

bissectrice) et par un coefficient de corrélation élevé.
Un modele et un voisinage adéquats devraient fournir :
1- Une erreur de prédiction faible ;
2- Des coefficients de corrélation et de détermination proches de 1 ;

3- L’ordonnée a I'origine et le coefficient d’ajustement de la droite de régression

proches de zéro et de l'unité respectivement.
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4.6 Application au levé topo-bathymétrique du barrage
Hammam Debagh

4.6.1 Mise en ceuvre de ’analyse géostatistique

Tel que I'indique (Isaaks & Srivastava, 1989), I'analyse géostatistique a été exécutée en
quatre étapes successives (Fig. 4-11) : I'analyse exploratoire, ’analyse variographique,
la validation croisée et le Krigeage qui sont développées dans les paragraphes

suivants.

1- ANALYSE EXPLORATOIRE

l

2- ANALYSE VARIOGRAPHIQUE

1- Etude du variogramme expérimentale

'

2- Ajustement du variogramme théorique

l

3- VALIDATION CROISEE

l

4- KRIGEAGE

Figure 4-11 : Procédure de I'analyse géostatistique
4.6.1.1 Analyse exploratoire
La premiere étape pour toute analyse géostatistique repose sur I’analyse des données
par les statistiques descriptives. Cette analyse permet de fournir l'information

pertinente sur la nature de la distribution statistique des données dans 1'espace et

d’appréhender leur degré d’homogénéité et de normalité.
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Li et Heap (2008) rapportent que la normalité ou la distribution des données d’une
facon normale autour de leurs statistiques centrales peut influencer certaines
méthodes d’interpolations spatiales. Les données spatiales sont normales si les
moyennes, les médianes et les modes sont trés voisins rendant ainsi l’analyse
géostatistique faisable. Dans le cas contraire, on a souvent recours a une
transformation mathématique de la variable d’intérét en une forme proche de la
distribution gaussienne. Cette transformation devrait, en principe, réduire la
dissymétrie (mesurée par le coefficient d’asymétrie « skewness») et le degré

d’aplatissement (mesuré par le kurtosis).

Si le coefficient d’asymétrie « skewness » est positif, la dissymétrie est a droite et les
trois statistiques de tendance centrales sont réparties ainsi : Mode < médiane <

moyenne.

Si le coefficient d’asymétrie « skewness » est négatif, la dissymétrie est a gauche avec

moyenne < médiane < mode.

Pour interpréter la valeur absolue du coefficient d’asymétrie « skewness », Bulmer

(1979) a donné cette regle générale :

0< | coefficient d’asymétrie | <0.5: assez symétrique ;

0.5 < | coefficient d’asymétrie | <1 : dissymétrie moyenne ;
| coefficient d’asymeétrie | > 1 : forte dissymétrie.

Si le degré d’aplatissement « Kurtosis » est positif, la courbe de distribution est

leptokurtique, c’est-a-dire plus pointue que la courbe normale ou gaussienne.

Si le degré d’aplatissement « Kurtosis » est négatif, la courbe est platykurtique, c’est-

a-dire plus aplatie et plus arrondie que la courbe normale.

En regle générale : 0<|degré d’aplatissement | < 0.5 : assez mésokurtique ou normale ;
0.5 < degré d’aplatissement < 1 : courbe moyennement sur-gaussienne ;

Degré d’aplatissement > 1 : courbe fortement sur-gaussienne ;

-1 < degré d’aplatissement < -0.5 : courbe moyennement sous-gaussienne ;

Degré d’aplatissement < -1 : courbe fortement sous-gaussienne.
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Comme le Krigeage nécessite des données normalement distribuées (Sepaskhah et al.,

2005), I'asymétrie et 'aplatissement, en particulier, seront examinés.

4.6.1.2 Analyse variographique

Pour explorer la structure de la régionalisation, notamment ses propriétés de
stationnarité et de régularité afin de mettre en évidence la présence d'une structure
spatiale (Robinson & Metternicht, 2006), les résultats sont exprimés sous la forme d'un
semi-variogramme expérimental formé d’un ensemble de points de semi-variance

y(h) de la variable d’intérét Z en fonction de la distance h qui sépare les observations.

En pratique, le semi-variogramme expérimental est ajusté par des fonctions
mathématiques en lui assimilant un semi-variogramme théorique de forme sphérique,
exponentielle, linéaire ou gaussienne selon son allure et son ajustement. Comme le
montre la Figure 4-12, quatre parametres caractérisent un semi-variogramme

théorique (Smith et al., 1993 ; Srivastava, 2013) :

- L’effet de pépite (Cy) qui décrit le comportement du variogramme a I’origine.
Un CO0 différent de zéro est due aux erreurs de localisation ou de mesure.

- La portée (Ay) qui représente la distance d’autocorrélation de la variable
d’intérét.

- Le palier (ou seuil) (Cy + C) qui correspond a la valeur autour de laquelle se

stabilise le variogramme, il s’agit de la variance totale de la variable d’intérét.

D’autre part trois indices statistiques de la qualité d’ajustement des modeéles

théoriques de variographie sont estimés, il s’agit :

- DuRSS (la somme des carrés des résidus ou l'erreur quadratique globale entre
les données mesurées et les valeurs prédites par le modele) ;

- De R? (coefficient de détermination pour cet ajustement) ;

- Du rapport C/(C0O + C) qui donne la proportion de la variance structurée (C)
par rapport a la variance totale (Co + C) (Arnaud & Emery, 2000).

Le modele théorique est d’autant plus précis, structuré et représentatif d’une
autocorrélation spatiale que sa valeur de RSS s’approche de zéro, son R? et son rapport

C/ (CO + C) s’approchent de I'unité.
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4.6.1.3 Krigeage

L’interpolation stochastique par Krigeage est effectuée pour estimer les valeurs en des
points non observés par une combinaison linéaire sans biais des valeurs mesurés. Par
construction mathématique, le Krigeage minimise la variance sur [lerreur

d’estimation. Le Krigeage ordinaire est la technique utilisée.

Le Krigeage tient compte aussi de la taille du champ a estimer, de la position des points

entre eux et de la continuité du phénomeéne mesuré.

4.6.1.4 Validation croisée

La validation croisée (VC) est utilisée pour évaluer la qualité du modele de semi-
variogramme choisi et générer un ensemble de points mesurés et interpolés qui sont
utilisés dans une régression linéaire sous la forme y = ax + b. Cinq parameétres sont
déterminés a partir de la validation croisée :

- La pente de la droite de régression (a) ;

- L'ordonnée a l'origine (b) ;

- Le coefficient de détermination (R?) ;

- L'erreur standard (SE) du coefficient de régression ;

- L'erreur de prédiction (SEp,¢q) définie par :

SEprea = SD x (1 —R?)*® (4-22)
Ou SD est I'écart-type des données mesurées.
Marcotte (2013) distingue trois situations :

1- SE,¢q est proche de 1. La variance de Krigeage prédit correctement la précision
des estimations.

2- SEp.¢q estinférieure a 1. Le modele variographique ajusté décrit un phénomene
plus variable que le phénomeéne réel. La variance de Krigeage surestime la
variance des erreurs.

3- SEpn¢qest supérieure a 1. Le modeéle variographique ajusté décrit un
phénomeéne moins variable que le phénomene réel. La variance de Krigeage

sous-estime la variance des erreurs.
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Selon Robertson (2000) 'interpolation est d’autant plus précise et de bonne qualité
que le pente (a) de sa droite de régression, son erreur de prédiction (SEp4q) et son
coefficient de détermination (R?) s’approchent de l'unité et que son intercepte
(b) ainsi que son erreur standard du coefficient de régression (SE) s’approchent de

Zéro.

4.6.2 Méthodologie

Sur l'ensemble des 32164 valeurs originales du LTB, nous avons effectué 19
combinaisons aléatoires pour réduire la taille du levé. A cet effet, nous avons utilisé
une macro de choix aléatoire développée sous le progiciel Microsoft Excel 2003. En
conservant une bonne couverture de la retenue du barrage, ces choix aléatoires étaient
de 400 jusqu’a 30000 points. Nous considérons donc un LTB de référence et 19
scénarios sur lesquels nous avons réalisé des analyses géostatistiques completes en
utilisant le logiciel Gamma Design Software, GS+ version 5.1. Une analyse exploratoire
suivie d'une analyse variographique et une validation croisée ont été réalisées pour le
LTB de référence et les 19 échantillons.

Une premieére optimisation des parametres du semi-variogramme expérimental de
I'ensemble des données du LTB de référence (32164 points) a été réalisée en
commencant par I'histogramme de fréquence, puis la variographie en faisant varier le
pas de calcul et l'étendue de calcul (active lag-distance). Le modele théorique
d’ajustement a été choisi selon le coefficient de détermination R? le plus élevé et la
somme des carrés des écarts (RSS) la plus faible (Cressie, 1993). Pour valider ces choix,
nous avons appliqué le modele de la validation croisée en utilisant un Krigeage
ordinaire avec un voisinage fixe de 64 points (choisi apres plusieurs essais) et un rayon
égal a la portée. L’histogramme des fréquences, le modele variographique (y) ainsi
sélectionné et sa validation croisée (VC) seront notés: Yyar et V(4. Une deuxieme
analyse géostatistique a porté sur les 19 autres scénarios et les résultats obtenus ont été
comparés a ceux de I’analyse géostatistique du LTB de référence.

Pour comparer les mémes données spatiales a différentes tailles, Hartkamp et al. (1999)
recommandent de maintenir le méme pas de calcul (lag), la méme étendue de calcul

(active lag-distance) et d’ajuster le méme modele théorique (y). La comparaison de
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tous les parametres de la géostatistique a permis d’en déduire la taille optimale d"un
LTB. Cette taille a été validée par la constance d’estimation du volume d’eau au niveau
normale de la retenue (NNR) et au niveau des plus hautes eaux (PHE). A cet effet, les
modeles numériques de terrain (MNT) réalisés par Krigeage dans le logiciel G5+ ont
été transférés vers le logiciel Global Mapper V17.0 (Blue Marble Geographics, 2015)
dans lequel le volume a été calculé a différents niveaux du barrage, depuis le fond du
réservoir jusqu'au niveau des plus hautes eaux (PHE), pour obtenir la courbe capacité-
hauteur du réservoir. Cette courbe est d'une grande importance, car elle est utilisée
pour gérer les lachers du barrage.

Pour s’assurer que le choix aléatoire n’affecte pas cette optimisation, nous avons refait
le tirage aléatoire 12 fois pour cette méme taille optimale et nous avons vérifié la

constance d’estimation de ces mémes volumes au NNR et au PHE.
4.6.3 Résultats et discussions

4.6.3.1 Analyse exploratoire

Dans le Tableau 4-1 sont consignées les statistiques descriptives pour les prédictions
spatiales des altitudes topo-bathymétriques au niveau de la cuvette du barrage. La
distribution spatiale est relativement uniforme aussi bien pour l'ensemble de données
du LTB original que pour les 19 échantillons analysés, avec un coefficient de variation
(CV) d'environ 6,3%. Cette variation d’altitudes au niveau du réservoir de « Hammam
Debagh » est proche de celle de « Rocky Gorge » (6,4%) ; (MGS, 2016), mais différente
de celle de « Triadelphia » (4,3%) (MGS, 2016) et de celle de «Foum El Gharza» (2,1%)
(ANBT, 2015).

L'amplitude du coefficient de variation (CV) est proportionnelle a la déclivité du
réservoir. Par conséquent, le coefficient de variation (CV) du réservoir du barrage de
Foum El Gharza est trés faible, ce qui correspond a un barrage typique du Sahara. Plus
le coefficient de variation (CV) est faible, meilleures sont les performances des

méthodes d'interpolation spatiale.

Les moyennes, médianes et modes ne varient pas beaucoup d'un échantillon a l'autre.

Cependant, pour l'ensemble des données du LTB et tous les échantillons, nous
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observons que : moyenne <médiane < mode. L’écart entre la moyenne et le mode de
I'ensemble des données du LTB est de 11,63 m et celui entre la moyenne et la médiane

est de 7,65 m. Ces écarts impliquent une 1égere dissymétrie négative.

Pour les échantillons, la méme dissymétrie négative est observée pour 2000 points ou
plus. En outre, I'asymétrie de ces échantillons est entierement négative avec une valeur
absolue proche de celle de I'ensemble des données du LTB (0,40). Cette valeur est
inférieure a 0,5, ce qui correspond a la limite établie par Bulmer (1979) pour une faible
asymétrie. De méme, le kurtosis normalisé des échantillons de 2000 points ou plus est
négatif (platykurtique), montrant un léger aplatissement du méme ordre de grandeur
que celui de 'ensemble des données du LTB (-0,41). Par conséquent, ces statistiques
descriptives des 19 échantillons ne varient pas beaucoup de celles de I'ensemble des
données du LTB. Les échantillons de plus de 2 000 points semblent suffisants pour
garantir les mémes parametres de la distribution normale du LTB. De plus, la
distribution de l'ensemble des données du LTB est proche de celle de Gauss, puisque
I'asymeétrie (Skewness) et l'aplatissement (kurtosis normalisé de Fisher) sont proches
de zéro. Ceci est une indication que le krigeage fonctionnera convenablement puisque

la normalité des données est requise.
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Tableau 4-1 : Statistiques descriptives de I'ensemble de données du LTB (32164 points) et
les 19 échantillons (400 a 30000 points).

Ech, | Taille | Moyenne | Mode | Médiane | Etype | Variance | Min Max Skew! | Kurt2 | CV
@ | @ | @ | @ @ | m %

1 400 | 348,16 359,8 | 356,13 22,04 485,94 300,32 | 415,24 -0,45 -044 | 6,13
2 1000 | 349,00 |356,57 | 356,20 | 21,90 | 479,71 | 298,53 | 428,28 | -0,41 -0,22 | 6,28
3 1500 | 347,23 |359,66 | 35534 | 21,66 | 46923 | 298,74 | 414,20 | -0,17 -0,60 | 6,24
4 2000 | 347,74 |359,66 | 35537 | 22,05 | 486,220 | 298,80 | 424,54 | -0,33 -043 | 6,34
5 4000 | 348,03 |359,62| 35578 | 22,49 | 50587 | 298,63 | 418,29 | -0,39 -042 | 646
6 6000 | 348,13 |35954| 35573 | 22,38 | 50084 | 29797 | 429,34 | -0,40 -043 | 643
7 8000 | 348,02 |359,65| 35558 | 22,21 | 493,31 | 297,50 | 42554 | -0,38 -043 | 6,38
8 | 10000| 348,06 |359,68| 35573 | 22,16 | 491,19 | 297,50 | 429,34 | -041 -044 | 6,37
9 12000 | 348,11 |359,71| 35571 21,98 482,97 | 297,50 | 422,71 -0,43 -048 | 6,31
10 | 14000 | 348,09 |359,71| 35571 | 22,01 | 484,64 | 297,50 | 432,02 | -041 -043 | 6,32
11 | 15000 | 347,89 |359,73| 35559 | 22,27 | 496,01 | 297,60 | 432,15 | -0,38 -044 | 640
12 | 16000 | 347,83 |359,73| 355,65 | 22,24 | 49468 | 297,60 | 432,02 | -0,41 -045 | 6,39
13 | 18000 | 348,16 |359,71| 35568 | 22,03 | 48543 | 297,50 | 432,15 | -0,39 -0,37 | 6,33
14 | 20000 | 348,09 |359,68 | 355,79 22,06 486,77 | 297,50 | 432,15 -0,40 -0,39 | 6,34
15 | 22000| 348,10 |359,71| 35579 | 22,04 | 48565 | 297,60 | 42934 | -042 -042 | 6,33
16 | 24000 | 348,13 |359,71| 35578 | 22,16 | 491,08 | 297,50 | 432,15 | -0,40 -0,40 | 6,37
17 | 26000 | 348,10 |359,71| 35572 | 22,08 | 487,74 | 297,50 | 432,15 | -0,41 -040 | 6,34
18 | 28000 | 348,09 |359,71| 35574 | 22,12 | 48940 | 297,50 | 432,15 | -0,40 -041 | 6,35
19 | 30000| 348,14 |359,71| 35577 | 22,10 | 48857 | 297,50 | 432,15 | -0,40 -0,40 | 6,35
LTB | 32164 | 348,08 |359,71| 355,73 22,13 | 489,57 | 297,50 | 432,15 -0,40 -041 | 6,33

CV : coefficient de variation ; 'Skewness : Asymétrie ; 2Kurtosis normalisé : Aplatissement selon Fischer ;

LTB : Levé Topo- Bathymétrique

4.6.3.2 Analyse variographique

e Variogramme de référence (¥, ¢f)
Le variogramme de référence (y,¢f) est illustré dans la Figure 4-12. Le modele
sphérique donne la meilleure description du variogramme expérimental avec un R?
élevé de 0,981 et atteint un seuil (stationnarité du second ordre) a une semi-variance
de 462,50 m? avec un petit effet de pépite de 11 m2. Sur la base des valeurs du modele
sphérique représentées sur la Figure 4-12, le rapport C/(CO + C) est de 97,6%, ce qui
indique une forte corrélation spatiale jusqu'a une portée (40) de 732 m, au-dela de
laquelle il n'y a pas d’influence entre les points du LTB. La portée fournit des

informations précieuses sur le voisinage dans lequel les points de mesure influencent
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'estimation des élévations dans des endroits non mesurés (Cambardella et al., 1994).
La valeur de A0 est similaire a celle d'un barrage en Ouzbékistan, qui varie entre 500

et 1000 m selon I'orientation du calcul des semi-variances (Rakhmatullaev et al., 2011).

Les semi-variances expérimentales oscillent entre 439,7 m? et 488,6 m? mais sont
proches de la variance totale de I'ensemble des données du LTB dont la valeur est de
489,57 m2. Le seuil du modele sphérique est tres proche de la variance totale. L'effet de
pépite est tres petit (11 m?) et inférieur au seuil, indiquant ainsi une petite erreur de
mesure du LTB. La pépite est obtenue en extrapolant le modéle de semi-variogramme

sphérique a une étendue de calcul nulle.
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Figure 4-12 : Variogrammes expérimental et théorique

L'anisotropie observée par Rakhmatullaev et al. (2011) n"apparait pas dans la présente
étude. En effet, le diagramme variographique de l'ensemble des données du LTB
(Figure 4-13) montre des lignes concentriques d'iso-semi-variance, indiquant que la
structure spatiale des élévations au niveau du réservoir du barrage de « Hammam

Debagh » est isotrope.
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Variogrammes des échantillons (Vecp )

Les variogrammes expérimentaux des 19 sous-ensembles ont été ajustés par le modéle
sphérique, en gardant CO = 11m?, pour obtenir Y,. Les parametres des variogrammes
de tous les échantillons et de ¥, sont présentés sur la Figure 4-14. Cette figure montre
que les trois criteres de qualité d'ajustement des semi-variogrammes : RSS, R? et le
rapport C/(C0 + () atteignent des valeurs quasi constantes proches de celles de ¥,f

lorsque le nombre de points de mesure est au-dela 8 000 points. Cela correspond a une

densité de mesure de 11 points ha'l. Avec cette densité, les seuils (CO + C, Figure 4-14a)

et les portées (A0, Figure 4-14D) oscillent légerement autour de ceux de ¥,4f-

Li et Heap (2008) ont supposé l'existence d'une densité critique au-dessus de laquelle
il n'y a pas d'amélioration de la précision de I'estimation. Les résultats trouvés sont en

accord avec les résultats de Li et Heap (2008).
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Figure 4-14 : Valeurs des parametres variographiques pour les 19 échantillons de réduction
selon leur taille : (a) Palier, (b) Portée, (c) Fraction structurée de la variance totale, (d)
Coefficient de détermination et (€) Somme des carrés des résidus. La ligne pointillée

représente les valeurs des parametres variographiques du LTB de référence.
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4.6.3.3 Krigeage et validation croisée
A. Krigeage et validation croisée de référence (VC),4f

Comme le y,4f repose sur un levé de grande taille, il a permis de décrire correctement
la structure spatiale de 1’élévation Z. En effet, la validation croisée de I’ensemble de ces
données du LTB de référence représentée par une droite de régression linéaire (valeurs
mesurées / valeurs estimées) a une pente tres proche de 1'unité (1,004) et une ordonnée
a l'origine proche de zéro (-1,581 m) (Fig. 4-15). Cette droite est presque confondue
avec la premiére bissectrice (Y = X) ou les valeurs prédites de I'élévation (Z*) sont

égales a celles mesurées (Z).

De ce modele nous pouvons déduire le degré du lien relationnel (Coefficient de
détermination R?) et les statistiques des erreurs entre Z et Z*. Ainsi, I'estimation par
Krigeage de l'altitude Z* en tout point de la retenue du barrage est d’autant plus

robuste que son R? tend vers 1. Puisque le R? de la (VC),4; est de 0,998, donc

I'estimation par Krigeage en se servant du V..« est considéré trés robuste.
réf

La (VC)y¢f donne une valeur SE de 0,000 (Fig. 4-15), ttmoignant de 1’absence de biais
dans l'estimation de 1'élévation Z. Ce biais de valeur nulle pourrait étre d a la densité

de mesure élevée de 'ensemble de données du LTB (Li & Heap, 2008).

En utilisant le Krigeage comme méthode d'interpolation, Bello-Pineda & Hernédndez
Stefanoni (2007) ont réduit I'erreur d'estimation de la profondeur d'eau dans une zone
inondée de 20 a 30% par rapport a d'autres interpolateurs, comme la méthode de la
distance inverse. Par conséquent, la combinaison du Krigeage avec les mesures a haute
densité peut pratiquement réduire le biais a zéro. Une analyse de la validation croisée
par Curtarelli et al. (2015) a montré que 1'utilisation du Krigeage ordinaire sur les

données du LTB entraine des erreurs d'estimation réduites et un R? élevé.

Quant a la SE),4q, dite aussi la variance des erreurs standardisées, la (VC),¢s prend
une valeur proche de 1 (0,875), ce qui prouve, selon Marcotte (2013), que cette variance

de Krigeage prédit correctement I'erreur d’estimation.
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Figure 4-15 : Validation croisée du modéle de LTB de référence (32164 points)

B. Krigeage et validation croisée des échantillons (VC)éch
En prenant comme référence l'ensemble des données (32164 points) du LTB, des
valeurs presque maximales sont obtenues pour les critéres de fiabilité, a savoir :
non-biais (SE =~ 0), robustesse (R? ~ 1) et de précision dans I'estimation de l'erreur de
prédiction (SE,¢q = 1). Réduire le nombre de points peut ne pas donner de si bons
résultats. Par conséquent, il est important d"analyser la sensibilité de ces trois criteres

de fiabilité pour chacun des 19 échantillons.

Comme le montre la Figure 4-16c¢, le R? s'écarte de 1'unité lorsque des échantillons de
moins de 10 000 points sont utilisés. De plus, SE,;sq diminue considérablement
(Fig. 4-16d), ce qui indique que la variance de Krigeage sous-estime de plus en plus la
variance d'erreur lorsque la taille des échantillons diminue. Un manque de biais est

observé, car SE reste proche de zéro jusqu'a environ 6 000 points (Fig. 4-16e).

Le passage de 32 164 a 10 000 points a donc un impact négligeable sur les trois
parametres de fiabilité (R?, SE,, ¢4 et SE) et les deux parametres de régression (a et b)
(Fig. 4-16). Cependant, plus la taille des échantillons, descend a moins de 10 000 points,
SEprsq devient plus grand et prend des valeurs supérieures a 1. Le variogramme du
modele décrit une estimation Z* moins variable que la valeur Z observée, c'est-a-dire
que la variance de Krigeage sous-estime l'erreur de variance. Ces observations

concordent avec celles de Puente & Bras (1986) qui ont montré que le Krigeage peut
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entrainer une sous-estimation ou une surestimation importante de l'erreur de

prédiction lorsque la taille d'un ensemble de données diminue.

Cette étape de I'analyse géostatistique montre que les (V ()¢, convergent vers (VC),¢f
a partir d’une taille de levé topo-bathymétrique supérieure ou égale a 10 000 points de
mesure. Pour valider le choix de la taille optimale des levés topo-bathymétriques, il est
important de compléter cette analyse géostatistique par 1'établissement des courbes
« volume-hauteur » pour chaque échantillon et la comparaison des volumes d’eau

estimés a la cote du niveau normal de la retenue (NNR).
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Figure 4-16 : Evolution des parameétres de la validation croisée des 19 échantillons de
réduction selon leur taille : (a) coefficient de régression, (b) intercepte, (c) coefficient de
détermination, (d) erreur standard de prédiction et (e) erreur standard. La ligne pointillée
représente les valeurs des parametres de validation croisée du LTB de référence.
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C. Sensibilité de la courbe volume-hauteur
La Figure 4-17 montre que l’analyse de la sensibilité des volumes en fonction de la
taille réduite du levé topo-bathymétrique corrobore les résultats des études
géostatistiques. En effet, les tailles de 8 000 et de 10 000 points et plus, ayant montré
respectivement une stabilité des parametres variographiques et une stabilité des
criteres de la validation croisée, ont aussi montré un palier constant dans 1'estimation

des volumes d’eau dans la retenue du barrage a la cote NNR.

La réduction qui correspond au maximum de précision des parametres géostatistiques
sans affecter 1’estimation du volume d’eau au NNR avoisine les 10 000 points.
D’ailleurs, ce palier de stationnarité du volume commence a 6 000 points et il est
presque confondu au volume de référence (179,14 hm3) quand nous considérons toutes
les données du LTB de référence (32 164 points). Ce n’est qu’en dessous de 6 000 points,
que nous remarquons une sous-estimation de ce volume d’autant plus importante que
la taille du levé diminue. Cette sous-estimation du volume d’eau se traduit par une
surestimation du volume des sédiments retenus par le barrage ; Ce qui est
probablement d a la forme concave de n'importe quel réservoir. Ainsi, La diminution

du nombre des points du levé surestime le volume des sédiments.
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Figure 4-17 : Evolution des volumes estimés au NNR : des 19 échantillons, La ligne
pointillée représente le volume estimé au NNR avec le LTB de référence.

La surestimation du volume des sédiments a un impact sur la gestion du réservoir qui

est principalement basée sur la courbe « volume-hauteur ».
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Cette courbe (Fig. 4-18) définit le volume d'eau dans le réservoir pour les hauteurs

allant du fond (297,5 m) au niveau des plus hautes eaux du barrage (PHE ; 370,4 m).

La relation linéaire entre les volumes obtenus avec 10 000 points et ceux de la courbe
de référence (32 164 points) a montré que ces deux estimations ne sont pas
significativement différentes (R*=0,999997, pente=1,001). La réduction du nombre de
points de 32164 a 10 000 n'a pas affecté significativement la courbe « volume-hauteur »

et n'affectera pas donc la bonne gestion de I'eau mobilisée par le barrage.

—8—Echantillon 10000 points —e— L TB 32164 points

300

250 S5
E 20 y o
=S y d
150 -
=
= e
S 100 > i

=
—B’/E/
0 @ ==

300 305 310 315 320 325 330 335 340 345 350 355 360 365 370

Altitude du niveau d'eau dans le barrage (nNGA)

Figure 4-18 : Courbes « volume-hauteur » du LTB de référence et de 1'échantillon optimal
(10 000 points).

Pour éliminer 'effet du hasard, puisque les estimations précédentes sont basées sur
une seule extraction aléatoire de I’échantillon de 10 000 points, 1'étude a été répétée
pour 11 autres extractions randomisées (soit au total douze échantillons de 10 000
points). Les variations du volume au NNR estimées pour ces derniers sont
représentées sur la Figure 4-19. La moyenne des 12 valeurs du volume au NNR
(179,16 hm?3) n'est pas significativement différente du volume de référence

(179,14 hm).

On peut donc conclure que 10 000 points suffisent pour estimer le volume de vase dans

le réservoir du barrage de Hammam Debagh.
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Figure 4-19 : Evolution des volumes estimés au NNR : des 12 combinaisons de taille
10 000 points. La ligne pointillée représente le volume estimé au NNR avec le LTB de
référence.

4.7 Conclusion

Apres avoir présenté la théorie de la géostatistique et les méthodes d’interpolation
déterministes et stochastiques, une étude géostatistique a été réalisée sur le seul levé
topo-bathymétrique du barrage « Hammam Debagh » en vue d’en optimiser le

nombre de points.

Dix parametres géostatistiques ont été utilisés pour étudier la ressemblance du LTB du
barrage « Hammam Debagh » en Algérie (32 164 points au total) avec 19 échantillons
de réduction de la taille dont le nombre de points varie entre 400 et 30 000 points
extraits aléatoirement. Les comparaisons de ces parametres ont montré que la
réduction de la taille du LTB de 32 164 points a un optimum de 10 000 points,
correspondant respectivement a des densités de mesure de 42 a 13 points ha, n'a

qu'un faible impact sur les criteres de fiabilité géostatistiques.

Toutes les étapes de I'étude géostatistique (analyse exploratoire, analyse
variographique et Krigeage/validation croisée) ont montré qu'une taille de mesure de
10 000 points fournit des criteres de performance et de fiabilité similaires a ceux
obtenus avec les 32 164 points mesurés. La tendance centrale et les caractéristiques de

dispersion sont similaires pour ces deux tailles. Cette réduction de taille a maintenu
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les trois criteres variographiques (RSS, R?, le rapport C/(C0 + C) ainsi que le palier et

la portée proches de ceux obtenus avec la totalité des points de mesure (32 164 points).

A partir de I'analyse de validation croisée, on peut également conclure que le non-biais
(SE), la robustesse (R?) et l'estimation de l'erreur de prédiction (SEp¢q) sont tres

similaires.

Cette procédure géostatistique d'optimisation de la taille a été validée en analysant 12
combinaisons de 10 000 points. Les volumes estimés ont été comparés a celui fourni

par I'’ensemble des données (32 164 points) du LTB.

Cette optimisation du nombre de points permet donc de réduire le cotit et les délais de
réalisation des levés topo-bathymétriques et d’accroitre ainsi leurs fréquences. Cette
augmentation de la fréquence des levés est de nature a mieux suivre 1’évolution de la
sédimentation dans la cuvette du barrage assurant ainsi une meilleure gestion de la

ressource mobilisée.
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CHAPITRE 5 : Optimisation de la gestion des barrages

par les réseaux de neurones artificiels

5.1 Introduction et objectifs

Depuis qu’ils ont été proposés pour la premiere fois par MCCulloch & Pitts (1948), les
réseaux de neurones artificiels sont devenus des modeles célebres et largement utilisés
dans pratiquement tous les domaines de la recherche scientifique. Cet engouement
vient suite a leur capacité de résoudre des problémes non linéaires. Ce chapitre vise a
tester la possibilité de mettre en place un modéle d’intelligence artificielle pour
I'optimisation de la gestion des barrages réservoirs. Pour ce faire, nous avons tenté de
vérifier 'efficacité des réseaux de neurones formels pour la prévision des volumes
mensuels a allouer. A cet effet, nous avons optimisé le nombre de variables d’entrée,
ensuite nous avons sélectionné les meilleurs vecteurs par combinaison de celles-ci.
Enfin, douze (12) modeles de réseaux de neurones ont été développés afin d’atteindre

cet objectif.

5.2 Modéele des neurones biologiques et formels

Le cerveau humain se compose d'un trés grand nombre de neurones biologiques
spécialisés dans la transmission de I'information sous forme de signale. Les neurones
biologiques se composent de : (i) soma, (ii) les dendrites et (iii) ’axone. Les neurones
donc collectent I'information, assurent l'intégration de cette information et envoient
I'information vers d’autres neurones. A partir de cette configuration complexe le
premier modele de neurone formel a été proposé. Le premier modeéle de neurone
formel, proposé par MCCulloch & Pitts (1948), effectue la sommation pondérée des
entrées et le résultat est transformé, par la suite, par le biais d"une fonction d’activation
ou de transfert vers d’autres neurones. Le tout forme un réseau dense et interconnecté.

La pondération des entrées est assurée par des poids (appelés poids synaptiques).
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I

[ Couche d’entrée ] Somme pondérée Fonction de

P Couche de sortie ]
des entrées transfert [ S 8

Figure 5-1 : Modele du neurone formel de MCCulloch et Pitts (1948)
5.3 Type de Réseaux de Neurones

Un neurone réalise une fonction non linéaire, paramétrée, de ses variables d’entrée.
L’intérét des neurones réside dans les propriétés qui résultent de leur association en
réseaux, ¢’ est-a-dire, de la composition des fonctions non linéaires réalisées par chacun
des neurones. On distingue deux types de réseaux de neurones : les réseaux non
bouclés et les réseaux bouclés (Dreyfus et al., 2004). Comme leur nom l'indique, les
réseaux de neurones non bouclés possedent la propriété d’avoir le flux d’information
qui circule des entrées vers les sorties, sans retour en arriére. Pour ce qui est des
réseaux bouclés, lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions,
il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de départ

(Dreyfus et al., 2004).

5.4 Perceptron multicouche (MLPNN)

Le perceptron multicouche (MLPNN) est le type de réseaux de neurones les plus
utilisés et les plus reportés dans la littérature (Rumelhart et al., 1986a, b). Ce type de
réseaux de neurones est largement utilisé dans le domaine des ressources en eau,
I'hydrologie et I’environnement. Le modele MLPNN se compose de trois types de

couches :

- Une couche d’entrée qui contient un nombre de neurone égal au nombre de

variables explicatives ;

124



Chapitre 5 : Optimisation de la gestion des barrages par les réseaux de neurones artificiels

- Une ou plusieurs couches cachées ;
- Une couche de sortie ayant un seul neurone qui correspond a la variable a

expliquer.

Les parametres du modele MLPNN sont les poids et les biais. Ces derniers sont
optimisés par un algorithme d’apprentissage généralement la rétropropagation du

gradient en utilisant la partie apprentissage de la base de données.

L’algorithme d’apprentissage est répété plusieurs fois pour déterminer le meilleur
modele qui possede la plus petite erreur entre les valeurs observées et les valeurs

calculées.

Le modele utilisé dans le cadre de la présente thése possede une fonction d’activation
sigmoide pour les neurones de la couche cachée et une fonction d’activation linéaire

pour les neurones de la couche de sortie. La structure est présentée dans la Figure 5-2.

Il a été démontré qu'un perceptron multicouche (MLPNN) ayant une seule couche
cachée a fonction d’activation sigmoide est un approximateur universel (Hornik et al.,
1990 ; Hornik, 1991). Du point de vue mathématique, un MLPNN peut étre présenté
comme suit :

m

F=Y wwy 48 ((=12,..,0) (5-1)

E; / =;1(1,-) (G=12..,m) (5-2)
A= 59
0= i Ejwy +6 (k=12,..,p) (5-4)
Y =£,00) 5)
Avec:

x;:l'entréei;
I; : Etat du neurone j de la couche cachée (égale a la somme pondérée de toutes les

entrées x; plus un biais) ;
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W;; : Poids de la connexion entre les neurones i et (entre la couche d’entrée et la

couche cachée) ;

Wik : Poids de la connexion entre les neurones j et k (entre la couche cachée et la couche

de sortie) ;

fj: Fonction d'activation du neurone j appartenant a la couche cachée (généralement la
sigmoide) ;

d; : Le biais associé au neurone j de la couche cachée ;

Oy : Le biais associé au neurone k de la couche de sortie ;

m : Nombre de neurone dans la couche cachée ;

Oy, : Etat du neurone k de la couche de sortie.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie
(n nceud) (mnceud) (p nceud)

Figure 5-2 : Architecture du perceptron multi couches (MLPNN).

La fonction f (Fig. 5-1), est la fonction d'activation du neurone, il existe plusieurs types

de fonctions d'activation (Fig. 5-3), parmi lesquelles :
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a- La fonction identité :

flA) =4 (5-6)
b- La fonction sigmoide :
W= )
f T 14e4
c- La fonction Tangente hyperbolique :
ed —e
= 5-8
=5 -9
1—7- T+
0 ) 0 7
(@) (b)

Figure 5-3 : Différentes fonctions d’activation : (a) Identité (Linéaire), (b) Sigmoide et
(c) Tangente hyperbolique.

N

Le probleme de l'apprentissage se résume a minimiser une fonction cott, cette
minimisation s'effectue a 1'aide de méthodes de gradient descendant. L'algorithme le
plus connu c’est l'algorithme de rétropropagation du gradient (Rumelhart et al.,
1986a ; 1986b). La fonction cotit la plus fréquemment utilisée est la moyenne de l'erreur
quadratique (MSE), cette derniere mesure 1'écart entre les sorties effectives du réseau

de neurones (s) et les sorties désirées ou cibles (d).

P
1
E, = 3 z (dy — si)?  (Erreur sur l'exemple p) (5-9)
k=1
P
E= z E, (Erreur totale sur la base d'apprentissage) (5-10)
p=1
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5.5 Réseaux de neurones a fonction de régression générale

(GRNN)

Les réseaux de neurones a fonction de régression générale (GRNN) ont été introduits
par Donald F. Specht (Specht, 1991). Ce sont des modéles de réseaux de neurones
probabilistes, sans apprentissage, largement utilisé pour I"approximation de fonction
entre un vecteur d’entrée [X;] et un vecteur de sortie désiré [¥;]. Comme montré sur la

Figure 5-4, le modele GRNN se compose de quatre couches (Specht, 1991) :

- La couche d'entrée (input layer) ;
- Lacouche de modeéle (Pattern layer) ;
- Lacouche de sommation (summation layer) ;

- La couche de sortie (output layer).

Couche d’entrée Couche du modéle Couche de sommation Couche de sortie
(n nceud) (m nceud) (2 nceud) (p noeud)

Figure 5-4 : Schéma détaillé d"un Réseaux de neurones a fonction de régression générale
(GRNN)

La couche d’entrée comprend un nombre de neurone égal au nombre de variables
explicatives (X;), alors que la couche de sortie comprend un seul neurone appelé

neurone de décision (Y;).
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La couche de sommation comprend deux neurones tres bien distingués : le numérateur

(N, en anglais numerator) et le deuxiéme type de neurones appelé : dénominateur (Dy,

en anglais denominator). La sortie Y est estimée par le rapport entre le numérateur et

le dénominateur (Y = N;/Dy), (équation 5-17). La couche de modéle se compose d"un

nombre de neurones égale au nombre de vecteur (individus ou enregistrement)

composant la partie d’apprentissage (d’entrainement) (Cigizoglu 2006 ; Cigizoglu &

Alp 2006 ; Specht, 1991).

La formulation mathématique du modele GRNN qui conduit a I'estimation de Y en

fonction de X; est la suivante (plus de détail peut étre trouvé dans (Specht, 1991)) :

I~ yf(X,y)dy
12 f(X,y)dy

Ely/X] =

E[y/X] :1la moyenne conditionnelle de y sur X ;

f[X/y] :1a fonction de densité de probabilité.

(5-11)

La fonction de densité de probabilité, f[X/y], est estimée a partir des observations

d'échantillon de x et de y. L’estimation de la fonction de probabilité f'[X/Y]

(Eq. (56-12)) est définie pour les observations des couples, X;etY; des variables

aléatoires x et y :

FIXY) = —— 1nZ&ﬂ

(2m) 2 oP* im1
Ou
o= -2
Et
-

n : Nombre des observations ;
p : Dimension du vecteur X ;

o : Parametre (appelé en anglais Spread).
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Une interprétation physique de la fonction de densité de probabilité, f'[X/Y] est qu’elle

N

attribue a chaque échantillon X; et Y; la probabilité du parametre o. La probabilité

estimée est la somme des deux.

X-X)T(X - X, —Y,)?
A i1 €xp [— ( l%a(z ‘)] [= yexp [ & 202‘) ] dy 15
Y(X) = -
R £ 01 E5.0) N IO D P 19
i=1€XP 252 202
O, la fonction scalaire D;* est donnée par :
=X -X)T(X-X)) (5-16)
D;?
N Yiz Yiexp (‘ Téz)
7(X) = D—S = - (5-17)
T Zkexp <_ 2;2>
n D,Z
12
N = . Y; exp (— ﬁ) (5-18)
i=1
n D,Z
l
Dy = Z exp <— F) (5-19)
1=

Une valeur optimale pour le parametre 0 est déterminée par des méthodes itératives.

Elle doit étre plus grande que 0 et peut généralement s'étendre de 0.01 a 3.

5.6 Réseaux de neurones a fonctions de base radiales

(RBFNN)

Les réseaux de neurones a fonctions de base radiales (RBFNN) ont été proposés par
Moody et Darken en 1989 (Moody & Darken ,1989). Ce sont des réseaux de neurones
a propagation en avant utilisant la rétropropagation comme algorithme de
minimisation des erreurs et 'optimisation des parametres. Ce sont des modeles a

architecture simple et se composent de trois couches (Fig. 5-5) :

- Une couche d’entrée constituée d’'un nombre de neurones égale au nombre de
variables explicatives ;

- Une couche cachée de neurones RBF avec des fonctions d’activation gaussienne
@ (x) (Eq. (5-20)) dont les parametres (u j et gj) sont a déterminer lors de

'apprentissage ;

130



Chapitre 5 : Optimisation de la gestion des barrages par les réseaux de neurones artificiels

- Une couche de sortie linéaire.

Les neurones de la couche cachée ont chacun un centre (i) ; Ou (1) est un vecteur
dont la dimension est égale au nombre d’entrées et un coefficient d’étalement
strictement positif (0;) ; Ou (g;) est I'écart type de la fonction d’activation. Les réseaux

RBFNN utilisent une approche par noyaux.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie
(n neeud) (m nceud) (p nceud)

Figure 5-5 : Schéma détaillé d"un Réseaux de neurones a fonctions radiales de base

(RBFNN)
2
pj(x) = f(x, U, aj) = exp [— %‘ G=12,...,m) (5-20)
j

Les sorties réalisent une combinaison linéaire des fonctions radiales :

m
yie = ) wief (4. 1,07) + 8, k=(12..p) (5-21)
=

Ou

®;() : La fonction de base radiales de la couche de I'unité cachée j ;
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x : Le vecteur d’entrée ;

Wjy, : Le poids de la connexion entre I'unité cachée (¢;) et la sortie Yy ;
0j : L'écart type de la fonction d’activation gaussienne ;

Ui : Le vecteur des coordonnées du centre de la fonction d’activation gaussienne ;

O : Le biais associé au neurone k de la couche de sortie.

5.7 Identification des entrées pertinentes par la technique

Gamma Test

5.7.1 Introduction

Ces variables décrivent I'état du systeme. Dans le cas des réseaux de neurones qui sont
des systemes non autonomes, un sous-ensemble des variables descriptives est
constitué par les variables d'entrée, variables dont la valeur est déterminée

extérieurement au modele.

Une connaissance préalable du modéle peut contribuer a accroitre ses performances.
L’'une des plus difficiles étapes dans l'élaboration d’un modele est le choix des
variables d’entrée les plus prépondérantes et les plus efficaces de la fonction non

linéaire inconnue.

5.7.2 Description de la Technique Gamma Test

Le Gamma test (GT est un outil d'analyse qui estime I'erreur quadratique moyenne
minimale (MSE) au cours de la modélisation des données implicites en utilisant
n’importe quelle modélisation continue non linéaire. Il permet d'examiner la relation
entrée/sortie d'un ensemble de données numériques. Il aide & déterminer la taille
optimale de la base des données ainsi que la meilleure combinaison des variables
d'entrée pour cibler une sortie particuliere. Le Gamma test a d’abord été introduit par
(Stefansson et al., 1997) et plus tard renforcé et discuté en détail par de nombreux
autres chercheurs (Evans & Jones 2002 ; Evans et al., 2002). Il calcul essentiellement la
partie variance de la sortie qui ne peut pas étre représentée par un modele lisse, basé

sur les entrées, méme si ce modeéle est inconnu. L’avantage principal de cet outil est sa
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vitesse d’exécution particulierement dans le cas de 1'utilisation de grandes bases de
données. Il permet donc de traiter une base de données a plusieurs variables avec des
milliers d’observations en un temps record et de sélectionner celles les plus pertinentes
(Jones, 2001). En outre, parmi les raisons qui font que le Gamma test soit si utile, c'est
qu'il peut immédiatement et directement indiquer a partir des données fournies si on
dispose de suffisamment de données pour former un modele non-linéaire lisse, comme

il peut indiquer le niveau de performance de ce modele (Durrant, 2001 ; Evans & Jones

2002).

5.7.3 Formulation mathématique de la Technique Gamma Test

L'idée de base est tout a fait distincte des tentatives antérieures avec l'analyse non
linéaire. Supposons que nous avons un ensemble d’observations, {(x;,y;),1 <i < M},
ou les vecteurs d’entrée x; € R™ sont des vecteurs confinés a un ensemble limité clos
C € R™, et sans perte de généralité les sorties correspondantes y; € R sont des scalaires.
Les vecteurs x contiennent prédicativement des facteurs utiles influencant la sortie y.
La seule hypothese faite est que la relation sous-jacente du systéme est
y=f(x1...xy) +1,0u f est une fonction réguliére et r est une variable aléatoire qui
représente le bruit. Sans perte de généralité, on peut supposer que la moyenne de la
distribution de r est égale a zéro (puisque tout biais constant peut étre inclus dans la
fonction inconnue f et que la variance du bruit Var(r) est bornée). Le modele possible
a un domaine qui est maintenant limité a la classe des fonctions régulieres qui ont des

dérivées partielles premiéres bornées.

La technique du Gamma Test est basée sur le principe de N[i, k] qui sont les kmes
(1< k < p) plus proche voisin de xy[x (1< k <p) pour chaque vecteur
x; (1 < i £M). Plus précisément, le Gamma Test est obtenu a partir de la fonction

Delta des vecteurs d’entrée :

M
1 2
(k) = o Z|xN[i,k] — x| (1<k<p) (5-22)
i=1
Ot | ... | est 1a distance euclidienne et par conséquent la fonction Gamma correspond

a la valeur de la sortie (output) ou (la variable a expliquer) :
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M

1 2

ym(k) = M Zb’N[i,k] - i 1<k<p (5-23)
i=1

OU ynpi est la valeur correspondante du k™€ (1< k < p) plus proche voisin du

vecteur x; (1< k <p) dans I"équation (5-22).

Pour calculer ('), une droite de régression des moindres carrées est construite pour les
p points (8u (k), 73, (K)) :

y=A46+T (5-24)
L'intersection avec l'axe vertical (§ = 0) est la valeur I', comme on peut montrer
Ym(k) — Var(r) sachant qu'en probabilité y, (k) — 0. Le calcul du gradient de la
droite de régression peut également fournir des informations utiles sur la complexité
du systéme d'étude. Une justification mathématique formelle de la méthode peut étre
trouvée dans Evans & Jones (2002). La sortie graphique de cette droite de régression
(Eq. (5-24)) fournit une information tres utile. Premierement, il est visible que
l'intersection verticale I de I’axe y (ou Gamma) fournit une estimation de la meilleure
MSE possible en utilisant une technique de modélisation pour les fonctions inconnues
régulieres de variables continues (Evans & Jones, 2002). Deuxiemement, le gradient
indique la complexité du modele (un gradient plus fort indique un modele de plus
grande complexité). En pratique, le Gamma test peut étre obtenu a travers
I'implémentation du logiciel WinGamma™ (Durrant, 2001). Le Gamma test est un
modele conceptuel, ces résultats n’ont aucune relation avec la technique utilisée pour

exprimer la fonction f. Ces résultats peuvent étre standardisés en considérant le terme

dit Vygei0 qui est défini comme suit :

r

ratio — O'Z_(y) (5-25)

a%(y) estla variance de y (la réponse du modele ou la variable a expliquer) qui fournit
la capacité de jugement formé indépendamment de I'intervalle de variation de y. Une
valeur de V, 4, proche de zéro (V,.4tip = 0) indique un tres grand degré de prédiction

pour la valeur a expliquer y. En fait :
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1|

1= Woatio] = 1 —
| Tatlol Var(y)

(5-26)

est pratiquement analogue au conventionnel R? (coefficient de détermination) qui
exprime la capacité des données (x;, y;) a construire un modele linéaire. Par contre, le

Viatio ici exprime la capacité des données a construire un modeéle non linéaire.

5.8 Stratégie de développement du meilleur modele

L’organigramme (Fig. 5-6) illustre la démarche entreprise pour développer le modele
le plus performant en termes de prévision des volumes totaux alloués (Alimentation
en eau potable et Irrigation). La premiere étape concerne le traitement et la mise a jour
de la base des données. La deuxiéme étape consiste a choisir les variables a utiliser
pour la construction du modeéle a base des réseaux de neurones (RNA) en détectant les
liens entre les variables moyennant la corrélation et en déterminant le pas de temps
(t-i;1<i<4;iest unentier désignant le nombre de mois) favorable. La troisieme étape
porte sur l'application du Gamma test pour la sélection des variables indispensables,
leur classification et 'extraction des meilleurs vecteurs d’entrée du modele neuronal
par combinaison de celles-ci. La quatrieme étape vise le développement des modeles
RNA (MLPNN, GRNN et RBFNN) en utilisant les vecteurs déterminés dans la
troisiéme étape par le Gamma test. Enfin en utilisant les critéres de performance, on

adopte le modele adéquat.
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1- TRAITEMENT ET CORRECTION DES DONNEES

Y

2- CHOIX DES VARIABLES DU MODELE RNA

a) Corrélation entre les variables

Y

b) Test d"auto-corrélation

'

3- SELECTION DES VECTEURS D'ENTREE DU
MODELE GT-RNA

a) Sélection des variables indispensables par le GT

Y

b) Classitfication des variables sélectionnées par le GT

V

) Sélection des meilleurs vecteurs d’entrée du modele
GT-RNA a développer

v

4- DEVELLOPPEMENT DES MODELES

a) Modeéles MLPNN

L]

b) Modéle GRNN

Y

c) Modéle RBFNN

!

5- SELECTION DU MEILLEUR MODELE

Figure 5-6 : Organigramme de développement des modéles.
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5.8.1 Application de la Technique du Gamma Test

Apres correction des erreurs systématiques et accidentelles ainsi que la mise a jour des
courbes (Hauteur-Volume-Surface) une corrélation est établie entre les parametres
d’exploitation de I'eau mobilisée par le barrage. Les variables suivantes sont liées au
volume total alloué : Apport (R= - 0.26), pluie (R=-0.42), évaporation (R = 0.62) et fuites
(R =0.29). Le test d"auto-corrélation a défini un ordre de pas de temps de t-2, ainsi un
vecteur d’entrée de dix (10) variables (APP:>, APPi1, PLUt2, PLUw, FUlo, FUL,
EVAP:2, EVAP:1, VTALt2, VI ALt1) est retenu pour I'élaboration du modéle neuronal
de prévision du volume total alloué au temps t. La sélection d'une combinaison
appropriée des variables d'entrée est I'étape la plus importante du processus de
construction des modeles d’intelligence artificielle. Dans ce qui suit, les parametres qui
ont un impact significatif sur les résultats du modele sont identifiés. La sélection se

fait en 3 étapes :

5.8.1.1 Sélection des variables indispensables par le Gamma Test

Pour identifier les variables les plus importantes, il faut d'abord que la valeur de
Gamma doit étre calculée pour une combinaison de toutes ces variables (10 variables
d'entrée). Dans 1'étape suivante, une des variables est omise et la valeur de Gamma est
recalculée pour une combinaison des autres variables (09 variables). Ensuite, la
variable omise a l'étape précédente est récupérée et une autre variable est omise de la
combinaison initiale (10 variables) et la valeur de Gamma est ensuite recalculée pour
la nouvelle combinaison a neuf (09) variables. Ce processus se poursuit pour toutes les
variables, une par une, et dans chaque étape la valeur Gamma est calculée. Dans ce
procédé, I'omission de variables importantes est liée a 'augmentation de la valeur de
Gamma par rapport a la combinaison originale. Les résultats pour des combinaisons
différentes sont indiqués dans le Tableau 5-1. Ce tableau indique que VTAL¢1 est la
variable la plus importante. Les autres variables importantes sont PLUt1, EVAP.4,

APPriet VTAL 2 respectivement.
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Tableau 5-1 : Résultats du Gamma Test sur les variables d’entrée

Variables d’entrée Valeurs de Gamma
Toutes les entrées 0.055000
Toutes les entrées-APP:.» 0.051000
Toutes les entrées-APP; 0.059000
Toutes les entrées-PLU¢.» 0.053000
Toutes les entrées-PLU¢1 0.062490
Toutes les entrées-FUI.» 0.054700
Toutes les entrées-FUI.1 0.052950
Toutes les entrées-EVAP:.» 0.051681
Toutes les entrées-EVAP:1 0.059823
Toutes les entrées-VTAL:2 0.058489
Toutes les entrées-VTAL¢1 0.077689

5.8.1.2 Classification des variables sélectionnées par le Gamma Test

Les variables importantes ainsi trouvées sont classées par ordre d’influence affectant

le modéle comme I'indique le Tableau 5-2.

Tableau 5-2 : Classification des variables d’entrée par le Gamma Test

Variables d’entrée Valeurs de Gamma
Toutes les entrées 0.038648
Toute les entrées-VT AL1 0.086543
Toute les entrées-VTAL+» 0.049302
Toute les entrées- PLU¢1 0.048587
Toute les entrées- EVAP:1 0.042556
Toute les entrées- APPiq 0.039651

Ce classement intervient dans les combinaisons des données d’entrée prédéterminées

pour en sortir les meilleurs vecteurs d’entrée.

5.8.1.3 Sélection des meilleurs vecteurs d’entrée

Différentes combinaisons des variables d'entrée sont examinées pour évaluer leur
influence sur la modélisation du VTAL:. Les combinaisons des variables significatives
a partir desquelles les meilleures peuvent étre déterminées en observant les valeurs
de : Gamma (I'), Gradient (A), Standard Error (SE) et V4., sont résumées dans les

Tableaux 5-3, 5-4 et 5-5.
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Tableau 5-3 : Résultats des combinaisons des variables d’entrée : quatre et cinq variables

Désignation | ViVoPEA | VoPEA | ViPEA | ViV2EA | ViVoPA | ViVoPE
Gamma 0.03865 |0.03966 |0.04256 | 0.04859 | 0.04930 | 0.08654
A 0.10816 |0.14760|0.20422 | 0.13358 | 0.12366 | 0.09970
SE 0.00762 |0.00688 |0.00861 | 0.00757 | 0.00693 | 0.00791
Vyatio 0.15459 |0.15860(0.17022| 0.19435 | 0.19721 | 0.34617

Vi1:VTALw1; Vo: VTALw P : PLUt1; E : EVAPwy; A @ APPw

Tableau 5-4 : Résultats des combinaisons des variables d’entrée : trois variables

Désignation PEA  |ViEA |ViVoA |ViVoP | VoEA  |ViIPA | VIiPE

Gamma 0.048220.05193 | 0.06117 | 0.12102 | 0.04205 | 0.08578 | 0.13858
A 0.28867 | 0.26645 | 0.00895 | 0.04840 | 0.25834 | 0.05387 | 0.08340
SE 0.01018 | 0.00741 | 0.11151 | 0.01672 | 0.00536 | 0.01193 | 0.01947
Vi atio 0.19288 | 0.20773 | 0.24469 | 0.48407 | 0.16819 | 0.34313 | 0.55432

Vi: VTALt-l,‘ Va: VTALt-z,‘ P: PLUt-l,‘ E : EVAPt—l,‘ A : APPw1

Tableau 5-5 : Résultats des combinaisons des variables d’entrée : deux variables

Désignation | V1V> V1P ViE V1A VoP V2:E VLA PE EA

Gamma 0.13086| 0.1545| 0.1900| 0.0946| 0.1223| 0.0857| 0.0625| 0.1456| 0.0471
A -0.0951| 0.1540| 0.1968| 0.0489| 0.1113| 0.3786| 0.0967| 0.0046| 0.8505
SE 0.00959 | 0.01541 | 0.01095 | 0.01823 | 0.01606 | 0.00636 | 0.01037 | 0.01694 | 0.00578
VRatio 0.52345]0.61818 | 0.76007 | 0.37844 | 0.48948 | 0.34308 | 0.25038 | 0.58260 | 0.18862

Vi:VTALw ; Va2 VTALt-z,‘ P: PLUt-l; E : EVAPt-l,‘ A : APPw1

En plus de la combinaison faisant intervenir toutes les variables classées, les autres
combinaisons de vecteurs de deux, trois et quatre variables correspondant aux valeurs
minimales de Gamma et SE sont adoptées pour 1’élaboration du modele. Il s’avere que
les valeurs de A des combinaisons retenues ne sont pas minimales ce qui reflete un
modele qui consomme plus de temps dans I'exécution. A la lumiére des résultats
obtenus par la technique Gamma test, nous avons retenu quatre combinaisons de
variables d’entrée qui vont servir pour la construction des modeles de réseaux de
neurones artificielles a savoir : les MLPNN, GRNN et RBFNN. Les combinaisons
choisies sont : cinq entrées (VI ALt1, VT ALt2, PLUw1, EVAPw1, APPi1), quatre entrée
(VTALt2, PLUt1, EVAP1, APPra), trois entrée (VT ALt2, EVAPL1, APPra) et deux entrée
(EVAP:1, APPta).
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5.9 Application de trois modeles RNA pour l’estimation du

volume total alloué

5.9.1 Généralités et structures des modeles

Nous présentons dans ce chapitre les résultats obtenus par les trois types de modeles
de réseaux de neurones définis précédemment sous les abréviations (MLPNN, GRNN,
et RBFNN). Ces modeles sont implémentés sous le logiciel Matlab 2009Rb et leurs

structures sont telles qu’indiquées dans le Tableau 5-6.

Tableau 5-6 : Structures des modéles des réseaux de neurones utilisés

Modeles Variables d’entrées
MLPNNT1 | GRNN1 | RBENNT1 | VTALt1, VTALto, PLUt1, EVAPw1, APPia
MLPNN2 | GRNN2 | RBENN2 | VT AL, PLU¢1, EVAP:1, APPe1
MLPNN3 | GRNN3 | RBFNN3 | VTALt.2, APPt1, EVAP:1
MLPNN4 | GRNN4 | RBENN4 | EVAP:1, APP:1

La base de données est scindée en deux parties : une partie pour 1’apprentissage des

modeles (Training) et une autre pour la validation des modeles (Validation).

Pour le présent cas d’étude, nous avons réparti la base de données comme suit : 70%
(125 données) pour la partie apprentissage et 30% (53 données) pour la partie
validation. Les performances des modeles développés ont été évaluées pour comparer
leur efficacité, leur précision et leur capacité de reproduire la réalité physique. Nous
avons sélectionné quatre critéeres de mesure de l'erreur numérique : la Racine Carrée
de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE : Root Mean Squared Error), le Coefficient
de Corrélation (Pearson Corrélation Coefficient : R), I'erreur absolue moyenne (MAE :
Mean Absolute Error) et le critéere de Nash-Sutcliffe (NSE). Ces statistiques seront

calculées sur I'ensemble des données, a savoir I'apprentissage et la validation.

T IR0 = 0, (P, — B

R = - - (5-27)
\/NZ{V:j[(Ol - Om)z \/NZ?’=1(PL' - Pm)z
N
1
MAE = Nzlo" - P (5-28)
i=1
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N
1
RMSE = NE(OL- — P,)? (5-29)
i=1
Y100, — P)?
NSE=1— 5-30
?I=1(0i - Om)z ( )
Avec:

0; : Valeur observée ;

P;: Valeur calculée par le modele ;

N : Nombre total des observations (nombre d’individus) ;
Oy, : Moyenne de valeurs observées ;

B, : Moyenne de valeurs calculées.

Nous avons normalisé les données en utilisant la formule suivante :

Xijg — Mg

Tnig = (5-31)

Ok

Avec:
Xn; - Valeur normalisée de la variable k pour I'individu i ;

my: Moyenne de la variable k ;

ok: Ecart type de la variable k.

5.9.2 Résultats obtenus par les modéles RNA

Nous avons utilisé des réseaux MLPNN avec des fonctions d'activation sigmoides
pour les neurones de la couche cachée et des fonctions d'activation linéaires pour le
neurone de la couche de sortie du réseau, avec un algorithme d’apprentissage type
Levenberg-Marquardt (LM).

Pour les réseaux de neurones GRNN, seul le parametre : « Spread » est fixé.
Généralement le « Spread » varie entre 0,1 et 3. Pour notre cas nous avons testé
plusieurs « Spread » et les meilleurs résultats sont obtenus différemment selon le
nombre d’entrée du modele.

Pour les réseaux RBFNN, le parameétre « Spread » est fixé entre 0,1 et 3 selon le modele.
Comme tous les modeéles a base d’intelligences artificielles, MLPNN, GRNN et RBFNN
doivent subir une phase d’apprentissage (calage) pour obtenir la meilleure structure

et aussi pour fixer les parametres optimaux de chaque modeéle a savoir :
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le nombre de neurones dans la couche cachée pour les MLPNN et le Spread pour les

GRNN et RBFNN.

5.9.2.1 Résultats obtenus par les réseaux de neurones type MLPNN

Le Tableau 5-7, présente les résultats obtenus en différentes phases, a savoir :

I'apprentissage et la validation.

Tableau 5-7 : Performances des modeéles MLPNN1, MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4

Modeles Apprentissage Validation

NSE R RMSE | MAE | NSE R | RMSE | MAE
MLPNNT1 | 0.920 | 0.959 | 0.756 | 0.548 | 0.661 | 0.880 | 1.670 | 1.308
MLPNN2 | 0.887 | 0.942 | 0.895 | 0.608 | 0.187 | 0.653 | 2.587 | 1.990
MLPNN3 | 0.814 | 0.902 | 1.152 | 0.818 | 0.060 | 0.625 | 2.782 | 1.997
MLPNN4 | 0.671 | 0.819 | 1.529 | 1.110 | -0.155 | 0.313 | 3.084 | 2.148

Comme présenté dans le Tableau 5-7, en phase d’apprentissage les quatre modeles
MLPNN ont des performances tres variables entre l'excellent pour le modele
MLPNNT1 a I'acceptable pour le modele MLPNN4. En effet, les RMSE et MAE varient
respectivement de 0,756 a 1,529 et de 0,548 a 1,110. Toujours en phase d’apprentissage
les NSE et R varient de 0,671 a 0,920 et de 0,819 a 0,959 respectivement.

La Figure 5-7 illustre la corrélation entre les volumes totaux alloués estimés par les
quatre modeles, en phase d’apprentissage, avec ceux observés. La position du nuage
par rapport a la premiere bissectrice confirme les critéres statistiques de performance.
Aussi, la Figure 5-8 montre que les volumes totaux alloués estimés par les quatre
modeles, en phase d’apprentissage, et ceux observés suivent la méme tendance en
général. Toutefois nous remarquons que les écarts augmentent en réduisant le nombre
de variables d’entrée (MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4).

En phase de validation, et a la lumiére des résultats obtenus en phase d’apprentissage,
les meilleurs résultats sont obtenus par le modéle MLPNNI1 avec des coefficients R et
NSE égaux a 0,880 et 0,661 respectivement. Les Figures 5-9 et 5-10 visualisent,
respectivement et en phase validation, la corrélation des volumes totaux alloués
estimés par les quatre modeles avec ceux observés, ainsi que leurs évolutions

mensuelles.
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La dispersion du nuage autour de la droite de régression est nettement remarquable
pour les modeles MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4. Cela est confirmé par des
importants écarts illustrés par la Figure 5-10.

En accord avec les résultats obtenus en phase d’apprentissage, le meilleur modéle

s’avére le MLPNNT1.
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Figure 5-7 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
MLPNN1, MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-8 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
MLPNN1, MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-9 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
MLPNN1, MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4 en phase de validation
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Figure 5-10 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles

MLPNN1, MLPNN2, MLPNN3 et MLPNN4 en phase de validation
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5.9.2.2 Résultats obtenus par les réseaux de neurones type GRNN

Les résultats obtenus par les modeles GRNN en différentes phases, 'apprentissage et

la validation, sont reportés dans le Tableau 5-8.

Tableau 5-8 : Performances des modéles GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4

Modeles Apprentissage Validation

NSE R | RMSE | MAE | NSE R | RMSE | MAE
GRNN1 | 0.996 | 0.998 | 0.162 | 0.050 | 0.684 | 0.876 | 1.614 | 1.157
GRNN2 |0.990|0.995 | 0.271 | 0.098 | 0.341 | 0.703 | 2.330 | 1.742
GRNN3 | 0.956 | 0.978 | 0.559 | 0.276 | 0.442 | 0.716 | 2.143 | 1.582
GRNN4 | 0.662 | 0.815 | 1.550 | 1.061 | 0.370 | 0.630 | 2.277 | 1.617

Le Tableau 5-8 présente une comparaison entre les performances obtenues par les
quatre modeles GRNN testés. Les Figures (5-11, 5-12 et 5-13, 5-14) présentent la
corrélations et 1’'évolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les
quatre modeles GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4 en phase d’apprentissage et en
phase de validation, respectivement. Quant a la phase apprentissage les valeurs des
quatre indices statistiques RMSE, MAE, R et NSE varient entre (0,162 et 1,550), (0,050 et
1,061), (0,815 et 0,998) et (0,662 et 0,996) respectivement. Ces valeurs nous permettent
de constater qu’en retirant a chaque fois une variable d’entrée les performances du
modele se dégradent. Cela est confirmé par 1'éloignement du nuage de la premieres
bissectrice (Y = X) dans le cas des modeéles a trois entrées (GRNN3) et a deux entrées
(GRNN4) (Fig. 5-11) d"une part et d’autre part, par I'écart enregistré entre les courbes
d’évolution des volumes totaux alloués observés et celles des volumes estimés par les
modeles GRNN3 et GRNN4 (Fig. 5-12).

Aussi on peut facilement remarquer qu’en phase de validation les valeurs des quatre
indices statistiques RMSE, MAE, R et NSE varient entre (1,614 et 2,277), (1,157 et 1,617),
(0,630 a 0,876) et (0,370 a 0,684) respectivement. Les meilleurs résultats sont obtenus
avec le modele GRNNT1, suivis par le modele GRNN 3 et GRNN 2 et enfin les plus
faibles performances sont obtenues avec le modele GRNN 4 (Fig.5-13 et 5-14).
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Figure 5-11 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-12 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles

GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-13 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4 en phase de validation
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Figure 5-14 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles

GRNN1, GRNN2, GRNN3 et GRNN4 en phase de validation
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5.9.2.3 Résultats obtenus par les réseaux de neurones type RBFNN

Le Tableau 5-9, présente les résultats obtenus en différentes phases, a savoir :

I'apprentissage et la validation.

Tableau 05-9 : Performances des modéles RBFNN1, RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4

Modeles Apprentissage Validation

NSE R | RMSE | MAE | NSE R | RMSE | MAE
RBEFNNT1 | 0.990 | 0.995 | 0.265 | 0.164 | 0.508 | 0.816 | 2.012 | 1.645
RBFNN2 | 0.991 | 0.996 | 0.248 | 0.113 | 0.218 | 0.524 | 2.539 | 2.015
RBFNN3 | 0.990 | 0.995 | 0.266 | 0.138 | 0.071 | 0.304 | 2.766 | 2.200
RBFNN4 | 0.997 | 0.998 | 0.156 | 0.053 | 0.026 | 0.187 | 2.832 | 2.311

Nous discernons clairement a partir du Tableau 5-9 que les coefficients de corrélation
des quatre modeles présentent une légere variation en phase d’apprentissage (0,990 a
0,997) et une variation remarquable en phase de validation (0,816 a 0,187). Les
meilleurs résultats en phase d’apprentissage sont obtenus avec le modele RBFNN4
(Fig. 5-15). Cela est affirmé par la superposition de la courbe d’évolution des volumes
totaux alloués observés sur celle des volumes estimés par le modele RBFNN4
(Fig. 5-16).

En phase de validation le meilleur coefficient de corrélation est obtenu par le modele
RBFNN1 (R=0,816) et le plus faible par le modele RBFNN4 (R=0,187) (Fig. 5-17).
Conformément au Tableau 5-9, le meilleur critere de Nash-Sutcliffe (NSE) est obtenu
avec le modele RBFNNT1, suivis par les modéeles RBFNN2 et RBFNN3. Enfin le plus
faible indice est obtenu avec le modele RBFNN4.

Concernant les indices statistiques en relation avec 'erreur de prédiction (MAE et
RMSE), la plus faible Racine Carrée de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE=2,012)
est obtenue par le modele RBFNN1, de méme que pour la plus faible erreur absolue
moyenne (MAE=1,645).

Cette analyse des criteres de performance des modeles en phase validation nous
permet de dire que les modeles RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 ne peuvent pas prévoir

les volumes totaux alloués avec satisfaction.
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Figure 5-15 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
RBFNN1, RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-16 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles

RBFNN1, RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 en phase d’apprentissage
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Figure 5-17 : Corrélation des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
RBFNN1, RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 en phase de validation
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Figure 5-18 : Evolution des volumes totaux alloués observés et estimés par les modeles
RBFNN1, RBFNN2, RBFNN3 et RBFNN4 en phase de validation
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5.9.2.4 Comparaison des résultats obtenus par les réseaux de neurones

Le Tableau 5-10 résume les performances obtenues par les trois réseaux de neurones
retenus a savoir : MLPNN1, GRNN1 et RBFNNT1 en phase d"apprentissage et en phase

de validation.

Tableau 5-10 : Comparaison des performances des modeles MLPNN1, GRNN1 et RBFNN1

Modeles Apprentissage Validation

NSE R | RMSE | MAE | NSE R | RMSE | MAE
MLPNNI1 | 0.920 | 0.959 | 0.756 | 0.548 | 0.661 | 0.869 | 1.670 | 1.308
GRNN1 | 0.996 | 0.998 | 0.162 | 0.050 | 0.684 | 0.876 | 1.614 | 1.157
RBFNN1 |0.990 | 0.995 | 0.265 | 0.164 | 0.508 | 0.816 | 2.012 | 1.645

Tout d’abord nous constatons que 'utilisation de deux variables endogenes (VT AL
et VTAL:1) a permis d’améliorer les performances des modeles développés. En outre,
en comparant les trois modeles MLPNN1, GRNN1 et RBFNN1 nous remarquons qu’ils
possedent de meilleures performances en phase d’apprentissage qu’'en phase de
validation avec un léger avantage du modele GRNN1 puisqu'il est le plus compétitif
avec (R=0,876 et NSE=0,684) les plus élevées et (RMSE=1,614 et MAE=1,157) les plus
faibles.

Enfin, nous pouvons conclure que les trois modéles de réseaux de neurones retenus
peuvent étre un outil efficace pour la prévision des volumes totaux a allouer
mensuellement en utilisant les cinq variables explicatives pris en considération a
savoir : le volume total alloué au temp (t-1), le volume total alloué au temp (t-2), la
pluie au temp (t-1), I'évaporation au temp (t-1), et 'apport au temp (t-1) (VTAL,
VTALt2, PLUw1, EVAP:1, APPia).
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5.10 Conclusion

A la lumiére des résultats obtenus par les trois modeéles a base des réseaux de neurones

a savoir : MLPNN, GRNN et RBFNN nous pouvons conclure ce qui suit :

Les trois modéles peuvent étre considérés comme un outil performant pour la
prévision des volumes totaux alloués.

Les résultats numériques obtenus, démontrent que les performances des
modeles dépendent du nombre des variables utilisées comment entrées (inputs)
et le meilleur modele est toujours obtenu en incluant les cinq variables
sélectionnées par la technique du Gamma Test.

Les résultats obtenus en phase de validation montrent que le modele GRNNT1
est le meilleur avec (R=0,876 et NSE=0,684) les plus élevées et (RMSE=1,614 et
MAE=1,157) les plus faibles, suivi par le modele MLPNNT1 et enfin le modele
RBFNN1(Tab. 5-10).

Les résultats obtenus sont concluants et la technique des réseaux de neurones
semble étre une solution alternative pour la prévision des volumes totaux a

allouer.
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Conclusion générale

L’'idée de développer un modéle de prédiction du volume total a allouer a
'alimentation en eau potable et a 'irrigation a partir des barrages réservoirs a était
motivée par I'indisponibilité de I'eau, particuliérement dans les zones a forte demande
des régions a vocation agricole. Ce manque d’eau est d essentiellement a la réduction

des volumes stockés causée par I'envasement et I'irrégularité des précipitations.

La gestion de ces volumes limités s’appuie essentiellement sur la courbe « capacité-
hauteur ». En effet, cette courbe doit étre mis a jour périodiquement par la réalisation
de levés topo-bathymétriques qui non seulement sont onéreux et laborieux mais aussi

consomme beaucoup de temps.

Dans cet optique, une méthodologie susceptible d’apporter une contribution a
I'optimisation de la taille des levés topo-bathymétriques afin d’augmenter les
fréquences de réalisation et par conséquent celles d’actualisation de la courbe
« capacité-hauteur » des barrages est établie. Par la suite un modele de prédiction du
volume total a allouer est développé sur la base de la technique des réseaux de

neurones artificiels.

Le barrage de Hammam Debagh est pris dans le cadre de cette these comme un cas

d’application de la méthodologie citée ci-dessus.

Tenant compte des résultats de I'unique levé topo-bathymétrique réalisé en 2004 (taux
d’envasement annuel de 0,53 hm?3) nous avons procédés a la mise a jour de la base des
données mensuelles sur une période de vingt et un (21) années d’exploitation. La
démarche préconisée consiste en un réajustement mensuel des volumes, des surfaces
et des évaporations et puis 1'établissement du bilan hydraulique de la retenue en

utilisant le principe de la conservation des volumes d’eau.

Dans le but de réduire la taille des levés topo-bathymétriques afin d’augmenter leurs
fréquences de réalisation une analyse géostatistique a été appliquée sur I’ensemble des
32164 valeurs originales du levé topo-bathymétrique et les dix-neuf (19) combinaisons
aléatoires choisies. Les quatre étapes de ’analyse géostatistique (analyse exploratoire,

analyse variographique et Krigeage/validation croisée) ont montré que la réduction
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de la densité de mesure de 42 a 13 points ha’, (32 164 points a un optimum de 10 000
points) n’a qu'un faible impact sur les criteres de fiabilité géostatistiques, tant en calage

qu’en validation.

Cette procédure géostatistique d'optimisation de la taille a été validée par la
comparaison des courbes « capacité-hauteur » de 12 combinaisons de la taille optimale

retenue (10 000 points).

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels pour la gestion des barrages est en effet
bien adaptée, spécialement pour la prévision du volume total a allouer, grace a leur
robustesse, leur capacité a traiter des données de différentes natures et surtout leurs
capacités d'apprentissage. Dans un premier temps, nous avons présenté les trois
familles de réseaux de neurones les plus fréquemment utilisées, les perceptrons
multicouches (MLPNN), les réseaux dites a fonction de régression générale (GRNN)

et les réseaux a fonction radiale de base (RBFNN).

N

Dans une seconde étape pour élaborer un modele facile a utiliser comportant un
nombre optimal de variables d’entrée, ces derniéres ont été réduites a 50% (de 10 a 5)
en appliquant la technique du Gamma Test. Les variables prépondérantes retenues
sont VIALt1, PLUw1, EVAPw;, APPu1 et VTALtw: respectivement. Les différentes
combinaisons de ces variables significatives nous ont permis a 1’aide de la technique
du Gamma Test de sélectionner quatre vecteurs d’entrée : le vecteur a cinq entrées
(VTALt1, VTALto, PLUw1, EVAPw1, APPa), le vecteur a quatre entrées (VI AL, PLUL
1, EVAPw1, APPw1), le vecteur a trois entrées (VI ALi2, EVAPw1, APPi1) et le vecteur a
deux entrées (EVAP.1, APPi1). Bien entendu, le vecteur de la couche sortie est le
volume total alloué au temps t (VTAL:). Les trois modeles (MLPNN, GRNN et

RBFNN) sont des outils performants pour la prévision du volume total alloué.

Cependant il est important de signaler qu’en phase de validation, le modele GRNN1
(cinq variables d’entrée) est considéré comme le meilleur avec (R= 0,876 et NSE= 0,684)
les plus élevés et (RMSE= 1,614 et MAE = 1,157) les plus faibles, suivi par le modéle
MLPNNT1 et enfin le RBFNNT.
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