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INTRODUCTION GENERALE

Le probleme des inondations n'est pas un probléme mineur. La mise en place des projets
d'aménagement des bassins versants tant en milieu rural qu'en milieu urbain consiste &
construire des ouvrages et des systémes de protection contre les crues et les inondations
(barrages, digues,...), cette protection passive est beaucoup colteuse. La protection contre les
Crues par ces moyens n'est pas vraiment fiable a4 cause des conséquences désastreuses des
inondations survenues récemment en Algérie (Bab El Oued) ou dans le monde qui se

traduisent par des pertes humaines et des cofits économiques.

A partir de I3, les investissements en ouvrages et systémes de protection contre les crues
peuvent €tre largement récompensés s’ils permettent de limiter les dégéts matériels et des
peries de vies humaines. Une technique est plus dynamique, basé sur des systemes d’annonces
de crues, qui sont censés alerter la population avec une échéance suffisante pour prendre les

dispositions nécessaires a la protection des personnes et des biens.

La performance d'un systéme d’annonce de crue dépend en partie des modéles utilisés

pour représenter le fonctionnement du systéme hydrologique considéré.

Le travail présenté dans ce mémoire s'inscrit dans le cadre de la modélisation

hydrologique et plus particuliérement la modélisation pluie-débit au pas de temps horaire.

Le recours a des modeles a faible nombre de variables, capable de traiter la non-linéarité
du phénomeéne s’avére nécessaire. C’est dans cette optique que nous proposons 1'utilisation de
trois modeles et leur comparaison, I'une connue sous le nom DPFT (Différence Premiére de la
Fonction de Transfert), c’est une extension de la méthode classique de I’hydrogramme
unitaire, la seconde méthode est celle de la modélisation par les réseaux de neurones, issue
directement du domaine de I'intelligence artificielle et le dernier c’est le modéele

autorégressif @ moyenne mobile avec une variable exogene (ARMAX).



Ce mémoire comportera en premier licu, une revue bibliographique sur la modélisation
et la typologie des modéles existant dans la littérature, le second chapitre portera sur 1'étude

détaillée de la méthode DPFT, suivie des théorie de la modélisation par les réseaux de

Deurones en chapitre trois et I'autorégressif a moyenne mobile en chapitre quatre.
Lapplication et I'interprétation des résultats des trois modeles sur des donndes réelles est

présentée en chapitre cing, et finalement on termine avec une conclusion générale.



Chapitre 1

Revue bibliographique
des modeles de
prévision des débits



Chapitre 1 Revue bibliographique des modéles de prévision des débits

I- i- introduction :

Le bassin versant (espace géographique collectant les précipitations en amont d'un point
de la riviere définissant son exutoire) ne peut plus €ure considéré comme un tout indifférencié,
comime une « boite noire » qui ne reproduit en sortic que le seul débit observé a I'exutoire.
D'ol provient I'eau des ruisseaux ? Quels sont les chemins parcourus depuis I'instant ou une
goutte de pluie rencontre la surface de la terre ? Telles sont les questions fondamentales qui se
posent a ['hydrologie depuis plus d'une quarantaine d'années.

De nombreuses ¢tudes de terrain, conduites a I'échelle du versant ou des petits bassins
versants, ont apporté une bien meilleure compréhension des cheminements de 1'eau, qui a son

tour a permis, grace aux progres concomitants des moyens informatiques, le développement

de plusicurs modéles.

Deux étapes sont considérées pour reconstituer le trajet de I'eau de pluie a I'exutoire :
La production : qui assure le passage de la pluie brute en une partie infiltrée et une partie
ruisselée ou pluie nette, cette pluie ¢’est la pluie efficace.

Le transfert : qui représente l'acheminement de la pluie ruisselée a I'exutoire de l'unité

hydrologique considérée.
I- 2- La modélisation hydrologique ;
La modélisation hydrologique comme la modélisation mathématique d'une maniére

gencrale a son vocabulaire propre que nous présentons succinctement ici.

I- 2- 1- Variables indépendantes ou variables d'entrée :

Données d'entrée du modele. Dans le cas des modéles hydrologiques, il s'agit
essentiellement des mesures de pluie. Les modéles hydrologiques sont des modeéles
dynamiques, les données d'entrée en fonction du temps. Certains modéles utilisent des

données d'entrée spatialement distribuées.

I- 2- 2- Variables dépendantes ou variables de sortie :

Il s'agit essentiellement des débits simulés a I'exutoire du bassin versant:

[- 2- 3- Variables d'état:

Variables permettant de caractériser 1'état du systéme modélisé, qui peuvent évoluer en
p Y

V8]



Chapitre I Revue bibliographique des modéles de prévision des débis

fonction du temps dans un modéle dynamique. Il s'agit, par exemple, du niveau de
remplissage des déférents réservoirs d'eau du bassin versant, du taux de saturation des sols.

mais aussi de la profondeur des sols.

I- 2- 4- Parameétres:

La notion de paramétre est intimement lice a celle de modeles conceptuels ou
empiriques. Dans de nombreux cas, il n'est pas possible de représenter dans un modele le
processus physique parce que I'échelle de ce processus est trop petite et que les variables
d'état contrdlant le processus ne sont pas accessibles a la mesure. Un modele plus global esi
alors utilisé pour décrire le processus, mais certaines de ses variables d'état n'ont plus de sens
physique, et ne peuvent plus étre reliées & des variables mesurables. Ces variables, dont la
valeur doit étre déterminée par calage, sont appelées paramétres. La loi de Darcy est un

exemple de modele empirique global.

I- 3- Les outils et les objectifs de Ia modélisation :
I- 3- 1- Les outils de la modélisation :

Les modeles hydrologiques, sont nés bien avant I'avénement de l'informatique. A quel
besoin répondaient et répondent encore ces modéles? La littérature scientifique présente unic
trés grande diversité de modeles dont trés peu ont trouve une utilisation opérationnelle. La
question de [l'utilisation des modeles en hydrologie pour effectuer des prévisions.
dimensionner des ouvrages d'art, délimiter des zones inondables, se pose en particulier pour
les bassins versants pour lesquels on dispose de séries de débits mesurés. Nous aurons
l'occasion de I'aborder dans le cadre du travail consacré a la modélisation hydrologique par les
différentes approches (DPFT, réseaux de neurones, ARMAX). Ceci dit, on peut distinguer

trois types d'utilisation des modéles mathématiques en hydrologie.

1- La modélisation comme outil de recherche :

La modelisation comme outil de recherche :
La modélisation peut étre utilisée pour interpréter des données mesurées. Différents
scénarios de fonctionnement hydrologique des bassins versants peuvent &tre confrontés aux

mesures.

2- La modélisation comme outil de prévision :

Anticipation des évolutions futures du débit d'un cours d'eau. 11 s'agit de I'utilisation

opérationnelle la plus courante des modéles hydrologiques. Dans la plupart des cas cependant,

4



Chapitre [ Revue bibliographique des modéles de prévision des débits

les modeles développés sont basés sur des régressions linéaires entre les variables
indépendantes (pluie, débits amont) et les variables dépendantes (débits aval), et font peu

appel aux connaissances sur les processus hydrologiques.

3- La modélisation connne outil d'extrapolation :

Reconstitution de séries de débits plausibles. Dans certains cas, comme par exemple le
dimensionnement de déversoirs de sécurité de barrages hydroélectriques ou encore la
délimitation de zones inondables dans le cadre d'un plan de prévention des risques, il est
nécessaire de proposer des scénarios de crues, ou éventuellement d'étiages, de période de
retour nettement supérieure a la durée d'observation des débits sur le site étudié. L'utilisation

de longues séries de pluies permet de reconstituer des scénarios rares.

I- 3- 2- Les objectifs de la modélisation :

En hydrologie, les objectifs de la modélisation sont :
- La prévision :
Les dcbits futurs & I'exutoire sont évalués par la mesure en temps réel des pluies comme

signaux d’entrée.

2- La simulation :

La simulation est I'analyse du comportement du systéme pour un signal particulier. En
hydrologie, la simulation est utilisée :

- Pour compléter des données manquantes ;

- Pour la prédétermination des crue ;

- Pour générer des séries de données utiles a la gestion d’ouvrage de retenue,

3- Le conurdle ;

Il consiste a agir sur le signal d’entrée pour obtenir une sortie ayant certaines caractéristiques
(gestion de réservoir).

I- 4- La typologie des modéles :
A partir des données observées hydro pluviométriques, la reconstitution théorique de la

relation pluie-débit sur un bassin versant peut &tre résolue selon deux types d'approches.

L



Chapitre I Revue bibliographique des modéles de prevision des débiis

L'approche A mécanique ou dynamique utilise des €quations physigues régissant les
€écoulements en milieu non saturé et les extrapole a I'échelle du bassin versant. L'approche
conceptuelle ou systémique assimile le bassin versant a un systéme. Elle tente de détermiiner
une opération permettant d'établir la relation entre les données d’entrée (les pluies) et les
données de sortie (les débits 4 l'exuto ire).

En fonction du milieu étudié et de Ia problématique d*étude, de nombreux modéles de

transformation pluie débit ont &été Proposes.
Trois grandes classes de modéles peuvent étre établies :

I- 4- 1- Les modéles déterministes ou stochastiques, qui se distinguent par la nature des
variables d’état et des paramétres a déterminer. Le modele déterministe est un modele
paramétrique, basée sur des formulations mathématiques, les différents parametres sont &
déterminer sur la base d’observations,

On distingue deux catégories de modéle déterministe ;

- Les modéles BOITE NOIRE : ceux-ci sont construits de fagon & transformer I"entrée
du systéme en une réponse du systéme, mais sans attacher d’importance a la facon de
le faire. Il importe seulement que le modeéle soit capable de simuler la réponse du
systéme étudié.

- Les modeles conceptuels : contrairement aux modeles Boite Noire, sattachent a
décrire les relations fonctionnelles liant les sollicitations aux réponses du systéme. On

va voir les types des modeéles conceptuels,

Pour le modéle stochastique si la probabilité est fonction du temps, on dit que le modéle

est stochastique, sinon on parle d*un modéle probabiliste.

I- 4- 2- Les modéles empiriques ou physiques, différenciés par I"utilisation des relations
expérimentales ou théoriques (incluant les modéles conceptuels dont le fonctionnement reste
décrit par des formules empiriques). Les modéles empiriques caractérisent globalement les
relations pluies débits par des traitements de séries chronologiques ou n'intervient en geénéral
aucune donnée sur la nature physique du bassin : clest typiquement le cas des modéles
régressifs pluie débit et des méthodes basées sur les fonctions de transfert, comme celle de

I'hydrogramme unitaire.



Chapitie I Revue bibliographique des modéles de prévision des débits

On peut distinguer deux types de modele physique :

1- Modele physique a 1'échelle : c’est un modele réduit de 1'état naturel. Ceci nécessite

une ¢tude minutieuse de tous les problemes de distorsion dus a I’échelle. Les
difficuliés s'accumulent aux plus petites €chelles a cause du caractére saisonnier du
climat et de la végétation, et de la variabiliié spatiale des caractéristiques du bassin.
Clest ce que Beven (1995) appelle le probléme d'échelle; on ne sait pas vraiment
déduire de la description physique et géomorphologique d'un bassin une connaissance
des mécanismes qui y prédominent et de la relation pluie débit (Grésillon, 1994).

2- Modele physique analogique : les modéles analogiques exploitent les analogies
existantes entre les lois de I'hydrologie et celle de I'électricité et permettent

d’approcher d’une maniére simple le processus naturel.

I- 4- 3- Les modéles globaux ou spatialisés, dont les échelles spatiales de calcul est

I"ensemble du bassin versant ou des sous unités discrétisées. Les différents types d’approches

des modeles spatialisés sont :

- les modéles conceptuels spatialisés :

1l s'agit des modeles & réservoirs impliquant une discrétisation de I'espace en des unités
spatiales que l'on considére homogeénes. Clest le cas par exemple du modéle CEQUEAU.
Chaque unité est constituée comme un assemblage de réservoirs, et non plus le bassin dans
son ensemble. Cela permet en principe de tenir compte de la répartition spatiale des

Caractéristiques du milieu, aux dépens cependant d'une augmentation du nombre de

parametres a calibrer.

2- Les modeles basés sur le concept de similarité hydrologique :

Ces modeles découlent du concept de zones contributives variables et de l'analyse des
facteurs qui controlent I'extension des zones saturées. L'idée originale revient a postuler que le
comportement hydrologique local de tout point du bassin peut étre indexé sur la base d'une
analyse de la topographie et des caractéristiques des sols. L'aptitude relative des sols d'un
bassin a se saturer dépend alors uniquement d'un indice qui fait intervenir la pente locale, la
surface amont drainé, et éventuellement la transmissivité du profil si elle est connue.
TOPMODEL (Beven et Kirkby, 1979) est le prototype de ce type d'approche, dite semi

distribuée, ol l'emploi d'un indice de similarité hydrologique régit la spatialisation des

7



Chapitre I Revue bibliographigue des modéles de prevision des débiis

processus du ruissellement et évite ainsi les calculs d'échange entre les mailles des imodeles
distribués. Ce modéle a été développé, sur la base d'approximations de la physique des

écoulements de la zone saturée, dans l'objectif de fournir une description spatiale des

processus de fagon réaliste tout en ne conservant qu'un minimum de parametres de

calibration,

3- Les modeéles physiques distribués :

Historiquement, les approches distribuées ont été développées a des fins de recherche
parallélement aux progrés de l'informatique. Elles utilisent les €quations de la physique des
€coulements et ont permis d'explorer les conséquences de certaines hypothéses dans tel ou tel
cadre théorique particulier, comme par exemple l'influence de la topographie sur la

prédominance d'un certain type d’écoulement.

Plus récemment, ces modéles physiques ont cherché a représenter finement le
comportement d'un bassin réel. L'intérét a priori des equations physiques réside dans le fait
que leurs paramétres sont en principe mesurables. Beaucoup d'espoirs se sont alors poTteés sur
la capacité prédictive des modéles distribués, en termes de conséquences d'un changement
d'occupation du sol notamment. Mais ces modéles se heurtent a la complexité et 3

I'hétérogénéité du milieu naturel,

Conclusion :

La modélisation pluie débit est donc I'outil obligatoire pour anticiper les conséquernces
hydrométriques des pluies que 'on observe. Toutefois, un tel modéle ne permet pas de
résoudre complétement le probléme car tout modéle global pluie débit est par nature beaucoup
trop imprécis : des erreurs allant du simple au double sont fréquentes en modélisation pluie
débit. Le modele ne peut donc pas €tre utilisé au premier degré, mais est indispensable pour
exploiter de fagon raisonnée les informations pluviométriques et limnimétriques au fur et a

mesure de leur arrivée.

La recherche montre que I'utilisation d’un modéle empirique paralléle pour compléter le
modeéle conceptuel conduit & une bien meilleure prévision du ruissellement que lorsque le
modele conceptuel est utilisé seul.

Finalement, on dira qu'un modéle doit permetire non seulement de calculer mais aussi de
comprendre et de raisonner, ce qui permet entre autre de lever I'indétermination dans le cas de

défaillance du modéle.
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Chapiure i1 Collecte et critique des données

ii- i- introduction :

Les caraciéristiques physiques et les données historiques enregistrées concernant la
réalisation, la variabilité, les valeurs extrémes, ..etc des phénomenes hydrologiques

constituent les outils essentiels de I'hydrologie.

L'information, apportée par les données historiques, permet a I'hydrologue de connaitre
certaines caractéristiques physiques d’un phénoméne et de prédire son comportement dans le
temps ou dans l'espace. La validité théorique d'une étude hydrologique dépend en grande
partie de la disponibilité et de la qualité de ces informations, la critique de données permet
par ie biais de tests statistiques appropriés la recherche, et la détection des observations

aberranties ou erronées, et de vérifier si les séries hydrologiques possédent certains critéres
statistiques.
Ii- 2- Inventaire des données :

Les données recueilles nous ont été aimablement fournies par I'’ANRH de BLIDA. Elles
sont constituées d'un fichier de précipitations de la station de ARIBS EBDA (Oued EBDA,
CHELIFF), s'étalant entre 1972 et 2001, au pas du temps horaire, ainsi que d’un fichier de

débits du méme sous bassin versant au pas de temps horaire mais s'étalant de 1982-1995.

Les caractéristiques de la station étudiée sont présentées dans le tableau II- 1.

Tableau II- 1: Caractéristiques de la station étudide.

~ Swation | Oued | Code iLatitude (Nord)| Longitude (EJW) [Altitude (métre)
ARIBS ABDA | EBDA I 18-01 |

36°19°12" © 2°1°43"E 736

Ii- 3- Critique préliminaire des données :

ii- 3- i- Introduction :

Les types de problémes le plus souvent rencontrés lors du traitement des données en
hydrologie sont :

» Le manque des données : station non existante ou fichier incomplet.
# Non- continuité des données : manque d'enregistrement.
s

La mauvaise qualité des données, qui peut dépendre de deux causes :
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1. Données inconsistantes : lorsqu'elles proviennent d'une erreur systématique
due a un instrument de mauvaise qualité ou non calibré ou & un mauvais
réglage de l'appareil de mesure.

2. Données non homogenes : lorsqu'il se produit & un moment déterminé, un

changement de I'emplacement de l'appareil qui affecte la mesure par exemple,

Afin de garantir la qualité des données, on doit suivre les étapes suivarntes :
» Combler les données manquantes dans les séries d'observations.

» Détecter et corriger les erreurs.

» Vérifier I'homogénéité et I'indépendance des données.

II- 3- 2- Méthodes de comblement de lacune :

Dans un enregistrement continu de la pluviométrie d'une station, certaines données soii
manquantes pour différentes périodes, afin de ne pas perdre la continuité de I'information, i
est nécessaire d'estimer les valeurs manquaites.

Dans ce paragraphe, on va décrire les méthodes de comblement des lacunes, malgré que les
deux derniéres méthodes ne peuvent pas Eire utilisées dans ce cas car elles nécessitent
plusieurs stations.

» Calcul des moyennes.

» Régression linéaire sur les variables mesurées,

» Simulation.

a) Calcul des moyennes :

Lorsqu'un fichier d'observations comporte moins de trois valeurs manquantes, le

comblement de ces lacunes se fait par la méthode de la moyenne :

® On remplace une valeur annuelle manquante par la moyenne interannuelle de la série
considérée.

® S'il s'agit d'une valeur mensuelle, on la remplace par la moyenne mensuelle des mois
disponibles ou par la moyenne mensuelle interannuelle du mois considére,

¢ Une donnée horaire manquante peut étre remplacée soit par la moyenne entre la valeur des

heures précédentes et suivantes, soit par la moyenne horaire du jour,

10
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b) La régression linéaire :

Soit X et Y deux échantillons, avec n observations (xi, yi) ; i=1..n, correspondant chacun
a des mesures simultanées de précipitations sur deux stations assez rapprochées, les
observations sont donc similaires, et la connaissance d'une des variables permet, alors dans

une certaine mesure, la prédiction quantitative ou qualitative de l'autre.

La méthode des moindres carrés permet de déterminer I'équation de régression

mesl
v =a*x+b detelle sorte que Z(y,- —Y,) soit minimal.

Z(J’, -y) = Z(y,- —a-b*x)’ = f(a,b) Ce minimum est atteint pour (;i = %= 0.
a

¢) La simulation :

La notion de la simulation est basée essentiellement sur le concept du hasard.

C'est une méthode de tirage d'un échantillon artificiel de (n) valeurs d'une variable aléatoire

continue. Elle s'applique lorsque F'a une forme analytique simple.

Soit F(x) la fonction de répartition de x. la variable Y= f{x) est distribuée sur [0,1] en effet ;
Prob (Y<y) = prob [F(x) <y] =y
Si on tire (n) nombres uniformément répartis sur [0,1] Bl e ., I'échantillon cherché (x1,

S , Xn) sera déterminé parx, = F'(y,), (fig. II- 1). On dit alors qu'on a simulé la

variable x.

X X 0 y 1

Figure I1- 1 : Simulation a partir de la fonction de répartition

L'analyse des fichiers fournis par 'ANRH ne présentent pas de valeurs manquantes.

1
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I1- 3- 3- Détection des valeurs singuliéres :

Les observations qui s'écartent fortement du centre de répartition sont le résultat d'une
erreur systématique, d'une lecture incorrecte des indications de l'instrument de mesure ou &

cause des valeurs intégrées aprés le comblement des lacunes.

Il est important avant tout traitement de détecter ces erreurs qui se glissent dans les
données de base, afin que l'on puisse effectuer une analyse plus fine pour décider si cette
donnée douteuse est aberrante et doit donc éire €liminée, ou si clest une donnce

exceptionnelle, qui par conséquent doit étre au contraire précieusement conservée.

Test de Grubbs et Beck (valeurs singuliéres) :
Ce test est trés utilisé & cause de sa simplicité. 11 peut détecter les points singuliers de ia

série en calculant les statistiques suivantes :

Xh =Exp (m+Kn*S)

Xi =Exp (m-Kn*S) (1L 1)
Ou:
m et S : sont respectivement, la moyenne et I'écart type des logarithmes naturels des éléments
constituant I'échantillon.
Kn : est une valeur statistique du test de Grubbs et Beck, tabulée pour différentes tailles
d'échantillons et de niveaux de signification,
Xh, Xi : des paramétres statistiques a déterminer.
Au niveau de risque de 10%, I"approximation polynomiale a été donnée par I'expression de
Pilon (1985) :

K, =-3.62201+6.28446* n''* —2.49835* n'/> 1 0.491436* *'* —-0.03791Fn (1.2

Avec n : Taille de I'échantillon.
En appliquant ce test, tous les points de I'échantillon supérieurs & Xh ou inférieurs a X1, sont

considérés comme points singuliers.

Analyse des résultats :
Les tableaux (II- 2) et (I1- 3) présentent les résultats obtenus apres I"application du test de
Grubbs et Beck.
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Tableau II- 2 : Résultats du test Grubbs et Beck pour les pluies

Il n m (mm) ; S (mm) | Kn Xh (mm) | Xi(mm)
i
" Echelle 1080 0.82 i 2.56 1.94 331.21 0.01
horaire | ;
1 J J
Tableau II- 3 : Résultats du test Grubbs et Beck pour les débits
i n m (mm) i S (mm) | Kn Xh (mm) Xi (mm)
| |
| Echelle 1080 6.11 | 16.10 1.94 | 1.02 10° | 1.16 10
| horaire _[
1 t

L'appiication de ce test a détecté au pas du temps horaire les valeurs nulles comme
singulicres, mais on ne peut pas rejeter ces points car ils correspondent ala fin de la
précipitation (fin de crue).

{i- 4- Traitement statistique des données :

Aprés la critique des données, il est indispensable de vérifier I'indépendance et

"homogénéité de la série.

ii- 4- 1- Test d’homogénéité :

Les échantillons sont dits homogenes, s'ils sont caractérisés par une méme loi de
probabilité et par les mémes paramétres, les données recueillies sont alors considérées comme
extrailes d'une méme population.

[l existe plusieurs tests pour vérifier I'homogénéité des séries de données, on a utilisé
dans ce cas celui de WILCOXON-MANN-WHITNEY : |

Ce test utilise les numéros des observations dans la série obtenus en ordonnant
I"¢échantillon global de taille n.

Le numéro d’observation x, dans I'échantillon ordonné s’appelle ordre ou rang. et sera
désigné par R, , .

La série x,(i = 1. n) classée par ordre croissant est subdivisée en deux échantillons de
tailles n,etn,,ol n=n, +n, (avecn, <n,).

Oui calcule la somme W, des rangs des éléments du premier échantillon dans la série

13
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commune :

W, =R,

Wilcoxon a montré que dans le cas ou les deux échantillons M, etn,, constituent une série

(II. 2)

homogene, la quantité W est comprise entre deux bornes W, _ et

min ?

données par les
formules suivantes :

W, :w;l_yl_m (M, (N, + N, +1) (11, 3)
2 12
Wmux :(NI +N2 +1)]V]‘ _H/l;in (“- 4)

U\_as, : représente la valeur de Ia variable centrée réduite de la loj normale correspondante 3
l-a/2.

Si: W, <W, < W . » Phypothése de I’homogénéité est acceptée, elle est rejetée dans le cas

contraire,

Analyse des résultats :

Les résultats du test de WILCOXON sont illustrés dans le tableau (II- 4) appliqué &

différents seuils. Ce-ci montre que les observations sont homogénes.

1 : L’hypothése d’homogénéité acceptée.
0 : L’hypotheése d’homogénéité rejetée,

Tableau II- 4 : résultats du test statistique (pluies et débits).

Test - a=5% a=10% J
Pluie Homogénéité 1 1 ‘
Débits Homogénéité 1 1 f

II- 4- 2- Test d’indépendance :
Il est basé sur le critére qu’aucune observation appartenant a I’échantillon ne devrait
influencer I’observation suivante

Pour un échantillon de taille n, le test de Wald-Wolfowitz considére la valeur statistique :

M
R = Z XiXin T XX,

i=1

(IL. 5)

14
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Si les éléments de I’échantillon sont indépendants, R suit la loi normale de moyenne :
= 8 =8
=== (IL 6)

(n—1)

Et de variance :

2_ g (S —4SP*S, +4S * S, +S5 —2*S
var(R):_.———(é'2 ‘S“)—R +(%1 45, %5, +457 5+ )

(n=1) (n=1)*(n-2)

Avec : S;- *n= lef = M

M, : Moment d’ordre r de I’échantillon.

(1. 7)

On calcule la statistique U = ———
LJvar(R)

qui suit une loi normale N (0,1), et on test I’hypothese
d’indépendance en comparant U,,, avec la valeur normale standard a la probabilité¢ de

dépassement dear /2.

e Si |U]| estinférieure a U/, hypothése d’indépendance est vérifié.

e Si \U\ est supérieure a L{ﬂ;}_ I’hypothése d’indépendance est rejetée.

Analyse des résultats :
Les résultats du test de Wald-Wolfowitz illustré dans le tableau (II- 5) :

I : L’hypothése d’homogénéité accepteée.
0 : L’hypothése d’homogénéité rejetée.
Tableau II- 5 : résultats du test statistique (pluies et débits).

Test a=5% { a=10%
‘ Pluie Indépendance 0 0
‘ Débits | Indépendance 0 | 0

L’hypothése d’indépendance pour le pas de temps horaire est rejetée pour les

différents seuil utilisés.

Conclusion :
On constate que les fichiers de donnés (pluie-débit) de ' ANRH sont fiables.
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Chapitre 1T Eiude de la Méthode D.P.F.T Différences Premiéres de la Fonction de Transferi

iii- i- Présentation :

La description de la relation pluie- débit a 1'aide d’un modéle capable de reproduire le
phénomene naturel, d'une maniere rigoureuse, s'avere nécessaire pour effectuer une prévision
sur les débits, ¢'est dans cette optique, que nous proposons une méthode de prévision, qui
s'inspire de la méthode classique de 1"hydrogramme unitaire, proposé par Sherman en (1932).
(JATON, 1982).

Le modele étudi¢ comme celui de I'hydrogramme unitaire, décompose la relation pluie-

débit en deux parties ou sous-modeéles :

» Un sous modele de production, qui transforme la pluie brute en pluie efficace
ruisselée, qui se trouve sous forme de débit de ruissellement & I'exutoire. Ce modéle

est fortement non linéaire, et doit prendre en compte les conditions antérieures du

bassin versant.

\!

Une fonction supposée linéaire, et temporellement invariante dite 'fonction de
wansfert, qui étale dans le temps, la pluie efficace en débit de ruissellement, sans

oublier un débit de base O, , correspondant 4 la” réponse lente’ du bassin qu’on peut

rajouter au débit de ruissellement Q, pour avoir le débit total mesuré Q, .

La méthode dont I"étude sera faite est connue sous le nom 'Différence Premiére de la
Fonction de Transfert (DPFT). Elle s'inspire des travaux effectués par NEWTON et
VINYARD (1967) avec la présentation par DUBAND (1978), ou elle n’était qu’une
extension améliorée et opérationnellement orientée de I'algorithme des deux chercheurs
précedents, ou ils ont proposé un algorithme itératif et alterné permettant I'identification

directe d’une fonction de transfert moyenne commune a tous les épisodes, et une série des

pluies efficaces.

La DPFT repend aussi de nombreuses techniques numériques, néanmoins, elle ne se
limite pas a identifier un hydrogramme unitaire, comme la plupart des méthodes appartenant a

la méme famille. Ce procédé nous évite d’imposer a priori des pluies efficaces, ou une
fonction de transfert.

Les principes de base posés par NALBANTIS (1987), reflétent I'originalité de cette

méthode par rapport aux autres approches classiques de type Hydrogramme Unitaire.
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IHI- 2- Les principes de base de la méthode :

Principe de base n°1 : La formulation en différences

L’idée de travailler sur les différences premicres de débits a deux origines, 'unc est
opérationnelle : un systéme d’annonce de crue a souvent besoin de connaitre la variation de
débits entre le pas présent, ou il est souvent mesurable, et les pas suivants. Clest cette
prévision, exprimée sous forme de variation, qui est en réalité diffusée.

L’autre est plus théorique, se rattache aux travaux de BOX et JENKINS (1976) qui nous
orientent vers I'utilisation des dérivées d’ordre 1 et 2 des processus réguliers faciles a
manipuler, puis revenir ensuite au processus initial. C’est ce qu’on va faire ici et pour le

mettre en €vidence, écrivons tout d’abord I"équation de la relation pluie-débit donnée par :

I 4
Ol =3 4*PE a1
i=1
Comme cecj :
Qﬁ%ﬂPa+&*HaﬁAﬁPaﬁ+ ........ Ay *PE, 4. (111 .2)

Ou:

O, :Le débit de ruissellement direct sur Fintervalle de temps [j-1, j] de Ia crue L.

PE; : La pluie efficace exprimée en termes de volumes d’eau cumulé sur intervalle [j-1. il.
A\, 4y, 4y, Ay, : Les coefficients de Phydrogramine unitaire ou de la fonction de transfert.

Considérons maintenant les différences premicres du débit total, appelées aussi variation de
debits entre le pas j-1 et J-

4, : Différence de débit (Q, -0, ).

a, =4, -4, : Ladifférence 1°° de la fonction de transfert, d’ou on aura :

ﬁzzqwgmn (I 3)

En hydrologie le débit total peut se décomposer en un débit de ruissellement direct et un
débit qui intégre les effet des réponses lentes du bassin appelé débit de base. On peut écrire
alors :

Qj = Q +0

o

QH = th-l +Q-"J !
17
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Dou:
q, = Q, - Qj-! i (Q_g - de- 1 )+ (ij . ij-:) (HI 4)
On substitue O et @, , par leurs expression données en (III .2) et (III .4) on obtient :

4;=0; -0, =A*PE, + A, *PE,  +..+ A \*PE, ¢, ~ A, *PE,,— A, *PE_, ...
i A-‘-—’--“ i PE;'—: = Ax 1 * PE;‘-K;: T (ij - Qﬁj-..r)

Ceite équation peut s'écrire aussi ;
4; =(A4=0)*PE; +(4, ~A)*PE, | +.....+ (A, — A _,)* PE; y,;+(0—Ax )*PE, ., +(0Q, - 0,,)

En definissant la différence premiére de la fonction de transfert comme le fonction

discrete dont les coefficients sont les différences premiéres des coefficients de la fonction de
transfert :

a, = 4,
a, = AE i A."-]
ay =—A,_
4y =a * PE' +a,* PE: sttty ¥PEL o (O -0L.) (III.5)
Ou encore de maniére condensée :
L < L
q}";‘ = Zaj b PE:E;H + (Q.:: - QbH-]) (III ‘6)

J=1

2.a,*PE! , :Lavariation du débit de ruissellement direct.

o, -0, : Variation du débit de base.

Dans la plupart des crues, on peut admettre que les variations de débit de base sont
limitées (NALBANTIS (1987)), car il s agit bien d une réponse lente du bassin versant.
L équation (II1 .6) devient :

¥

9n =49, =Y.a,*PE} (I .7)
j=1
L*écriture équivalente de (ITT.7) est de maniére analogue a celle de Q, = DPE ST o
J=1
qf':ZPE;‘*(I”:I (TIT .8)
J=1

Ou : m est le nombre de pluies efficaces mises en jeu.
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On remarque que la formulation du phénoméne reste la méme apres I’introduction de la

notion de différence premicre. Les nouvelles écritures des systémes deviennent :

" }=[a]*{PE") (111 .9)

Avec :
q; PE* 7 R 0
L
{q.{}_ q, : {PEL}— PEQ ’ [a]: L e 0
q, PE" R SO 2
Et:
" }=|PE* |*{a) (111 .10)
Avec :
PEFOL. . 0o |
q; a, PELPE!. 0
L qu a, Pl I T U
= ; = s |PE" |=
o } 2 [ ] PECPEL (.o, BEL o
Q: ay
[ Dicvcvngrapnt PE* |
Ou: n : Nombre total de débit ;

m : Nombre de pluies efficaces ;

- Dans le dernier systéme d’équation (III .10), les coefficients de la DPFT q, sont tronqués a
k pas de temps qui est la mémoire du systéme ou mémoire d’identification.

Pour se ramener 4 la fonction de transfert qui lie la pluie en mm/h et le débit en m® /s ;

de multiplier les coefficients A par:R = ' At

36

‘ ) ]
Avec: S La surface du bassin versant exprimée en Km®”,

il suffit

At Le pas de temps exprimé en heures.

Principe de base n°2 : Les pluies efficaces considérées comme inconnues du probléeme

La méthode DPFT différe des autres méthodes du type hydrogramme unitaire en

considérant les pluies efficaces comme inconnues du probléme. Elle va encore plus loin en
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recherchant simultanément la fonction de transfert par un traitement multi événement, et les

séries des pluies efficaces épisode par épisode.

Principe de base n’3 : Une solution itérative alternée

On se propose a l'itération (i-1) d’identifier la DPFT,, moyenne a I'aide des pluies
efficaces déconvoluées & I'itération (i-1), en utilisant un jeu de données multi-événements.
Avec cette DPFT,, moyenne ainsi obtenue & I'itération (i), nous allons réestimer un nouveau
jeu de piuies efficaces PE, événement par événement, par déconvolution directe sur le
systéme ¢’ =a* PE*.

En ii¢rant le processus, on espére converger vers un optimum.

L Initialisation de ce processus alternatif itéré se fait a I’aide des pluies brutes PB*, en
considerant, faute de mieux, que : PE, = PB", c'est-a-dire, que les pluies brutes sont une
premicre estimation des pluies efficaces. Les inconnues mises en jeu sont :

# Les coefficients a, de la DPFT : tronqués a k pas de temps.
On résout le systéme multi-événements (111 .10) :

¢ = PE*a Qui est un systéme comportant K inconnues et »™ équations définies par :

7 Les  m™ =m'+m +...4+m" +....+m" pluies efficaces pouvant étre considérés

comune des paramétres d’entrée.

m’ : Le nombre de pluies efficaces de I'épisode L, et le jeu comporte N crues.
Dou il faut vérifier la condition : n* < m" + k —1.

Dans la résolution crue par crue du systéme de déconvolution, nous avons n* équations et
m' inconnues. La condition de résolution de ce systeme est n* > m*

Le nombre maximal de débits »” doit s’ écrire :

n"=mt+ k-1 (II1.11)
Iii- 3- Description de la méthode de résolution :

La résolution se fait par itération, dans ce qui suit nous donnons une idée générale sur la
résolution de 1"algorithme comportant la détermination de la fonction de transfert ainsi que la

déconvolution des pluies efficaces.



Chapitre III__Etude de la Méthode D.P.F T Différences Premiéres de la Fonction de Transfert

1°" Itération :

1- Détermination de la fonction de transfert -
~Llermnation de la fonction de transfert :
On commence donc par résoudre, dans la phase d’identification de la fonction de

transfert, le systéme multi événements 4=PE*a a I'aide des pluies brutes, considérés

comme une premiere approximation des pluies efficaces. On obtient ainsi une preriére

estimation a; de la DPFT :

g=PEw a=PB g . i, a (I .12)

La fonction de transfert déduite de cette DPFT estimée, peut ne pas vérifier certaines
conditions, pour cela, on applique a posteriori 4 Ia fonction de transfert Aq, déduite de a, | et
dans I'ordre suivant, les contraintes 2

1 ‘4(‘1)1 20 pour tout i = 1.2,..., k et toute valeur négative ne sera pas acceptée. et sera
prise égale a zéro,
On lisse la queue de la fonction de transfert en ajustant sur les derniers termes une
courbe exponentielle. Celle ci permettra en plus de prolonger la fonction de transfert
théoriquement jusqu'a I'infini. (RODRIGUEZ, 1989).
Cette courbe exponentielle est de la forme :

A, = 4, *EXP(-a) L
Avec :

A; : Coefficients de la fonction de transfert au pas j.

A, : Premier coefficient de la branche de Ia fonction de transfert a lisser.

a : Coefficient du lissage.

3. En fait, on considére au plus n™ ordonnées de la fonction de transfert, avec :

Qui traduit la conservation du volume rujsselé. (NALBANTIS, 1987).
Cette contrainte peut étre introduite de deux fagons :
- Entre les itérations => conirainte indirecie.

- Au cour de I'itération => contrainte direcie.

[§)
ey



Ci‘.a{pitre HI_Etude de la Méthode D.P.F.T Différences Premiéres de la Fonction de Transfert

2- Déconvolution des pluies efficaces :

On repasse aux différences, d’oliq,,,, puis dans la phase de la déconvolution des pluies
efficaces, on résout le systéme (I11.10) crue par crue, et en utilisant ces coefficients pour
résoudre le systeme (111.9) :

@ =A¥PE aereeerernenn PE' (111 .13)
Globalement, on doit estimer deux jeux d’inconnues, a savoir :
I/ Les coefficients de la différence premicre de la fonction de transfert moyenne tronquée a k

pas de temps, ce qui revient & supposer une fonction de transfert de mémoire k-1.

N

2/ m, = ZmL , N étant le nombre de pluies efficaces pouvant étre considérées comme des
L=1

parametres d’entrée.

Pour I"estimation des pluies efficaces PE,, et de la différence premiére de la fonction de

transfert, pour chaque épisode séparément du débit, sera donnde par le systéme (II1.9)
{fh } Ty [au,\_l* {‘P‘El }

Ier encore, les pluies efficaces PE( obtenues numériquement peuvent ne pas convenir
parfaitement, on doit vérifier :

» Sielles sont positives ou nulles. la valeur négative ne sera pas acceptee, et sera prise égale

z8ro.

N7

A partir de la définition du coefficient de ruissellement et du fait que celui-ci doit étre

inférieur ou égal & un (1), en sachant que ce coefficient est donné par :

C, =PE;|PB <1

¢, :Coefficient de ruissellement.

P Pluies efficaces sur I'intervalle [j-1, j] pour I"épisode L.
B, Pluie brute sur I'intervalle [j-1, j] pour I'épisode L.

27" Itération :

Pour réitérer cette procédure alternative, on remplace PB* par PE/, Ia pluie efficace estimée
a la 1 itération, on obtient alors a,, avec laquelie on déterminera PE" en vérifiant les
contraintes précédentes. Ce processus itératif est illustré dans cette figure :

22
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e e L p——

PE,,=PB 7 : DQ

[ 1 DQ
i

Figure I1I- 1 : Algorithme alternatif de la DPFT

Cet algorithme alternatif itéré était supposé converger par analogie avec les méthodes de
gradients. Nalbantis (1987) a établi la convergence sur les données synthétiques générées 3 a
5 itérations suffisent, selon la qualité des mesures de pluie et de débit dont on dispose, et c’est

aussi ce que ’on observe en pratique sur des données réelles.
p
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ifi- 4- Technigues numériques utilisées dans la DPFT :

Dans cette partie, on présente un résumé des travaux et algorithmes faits a chaque version
de la méthode DPFT. On distingue ceux de DUBAND (1978), GUILLOT et DUBAND
{1980), VERSIANI (1983}, NALBANTIS (1987) et RODRIGUEZ (1989).

1ii- 4- 1- identification de la fonction de transfert :

En premier lieu, (Guillot et Duband, 1980) proposérent un systéme multi-événements :

{7} = [PE]* {a} par une régression multilinéaire. Le systéme utilisé est :

k
g, = a*PE",, +¢ (III .14)
i=1
Avec .
e @ Erreur d"ajustement.

En introduisant le terme de régression, on aura :

k
g = Zal. * PE;'_M + h, +gf’ (111 .15)

i=1

h, . Terme constant de régression.

Daiis la version de 1983, Versiani a estimé que I'introduction du terme de régression peut

engendrer une erreur tout au long de la crue, il a proposé un estimateur par moindres carrées :

a =[(PE)" PEI"(PE) ¢ (111 .16)

A cause du mal conditionnement de la matrice a inverser [(PE)” PE] ' Versiani en 1983 a
utilis€ la Ridge Régression et le nouvel estimateur de la fonction de transfert éta.it :

a =[(PEY PE+1,G,] " (PE) ¢ | (111 .17)
7, : Coefficient de la Ridge Régression ;

G, : Matrice diagonale formée par la diagonale de (PE)" PE .

Nalbantis en (1987), propose une identification par le modéle ARX (modéle du type

ARMA), appliqué sur les débits mais il a suggéré le recours aux moindres carrées pour

I’estimateur de la DPFT.
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II- 4- 2- Déconvolution des pluies efficaces :

Dans le but d*avoir des pluies efficaces robustes et bien stables plusieurs
cté €laborées par différents auteurs.

technigues ont

Lestimateur des pluies efficaces est donné par :

PE" = [(a)ra]"’(a)rq!' (111 .18)
Cet estimateur est influencé par le mauvais conditionnement de la imairice &
inverser[(a)"a]. Dans sa version de (1983) et pour faire face a ce probleme de mal
conditionnement de la matrice inverse, Versiani a Proposé un estimateur par ia Ridge

Régression dont I"expression est la suivante :
PE" = (@ a+7,G,1"(a)" ¢" (I11.19)
G, : Matrice diagonale formeée par la diagonale de (a)" ¢ .

7, : Coefficient de Ia ridge régression.

Nalbantis (1987) a tenu compte de certaines contraintes sur les PE en utilisant la
programmation linéaire, il a aussi travaillé par simulation mais il a opté pour la ridge
régression proposée par Versiani pour la stabilité de ses résultats.

Rodriguez (1989), proposa une nouvelle technique en utilisant Ia programmation quadratigue
(algorithme de moindres carrées Sous contraintes), son travail est basé sur "optimisation du
critére de I’erreur quadratique du systéme de déconvolution noté plus bas et I'application des
contraintes sur les PE.

q" =a* PE" 4+ gt (111 .20)

" : Erreur d’ajustement.

La contrainte PE > 0 peut s’écrire matriciellement sous la forme suivante -
0. =1, *PE (i1l .21)

0,, : Vecteur nul de dimension 'm'.
I,, : Matrice identité d’ordre 'm'.
m : Le nombre de pluies efficaces.

Si I'on connait avec précision la pluie efficace, d*étre inférieure ou égale a la pluie brute.

pondérée par un coefficient de confiance C.,.-supérieur ou égale 3 1.

On peut aussi écrire : PE < C.y ® PB sous la forme matricielle :

C

()
wn
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Coy *PB2 1, * PE (I .22)

Cetie technique peut diminuer les oscillations des PE lorsque les données sont entachées
d’erreurs.

Rodriguez propose aussi de supprimer les pluies efficaces pour lesquelles les pluies brutes

sont nulles, ce qui augmente le degré de liberté du systéme.

Finalement, le principe de la méthode se résume dans I'identification de la DPFT sur un
jeu mulii-événements. Pour ce faire, il faut fixer la mémoire du systéme ou la taille de la
fonction de transfert, utiliser la technique la plus simple possible pour la détermination des

coefficients de la DPFT, afin d’éviter les trés lourds calculs (moindres carrées) et application
des différents contraintes citées auparavant.

En ce qui concerne la déconvolution des pluies efficaces les différentes étapes peuvent se
résuimer Conime suit :

‘!

Déconvolution directe de PE par le systeme (111 .9).

\%

Utilisation de la ridge régression.

‘!

Application a chaque itération des contraintes propres aux pluies efficaces.
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Chapitre TV Modélisation par les réseaux de neuro

IV- i- Introduction :

mathématiques, surtout dans les domaines de la statistique et de la recherche Opé€rationnelle,
et les efforts réalisés durant les derniéres décennies pour augmenter et améliorer les données
historiques, le modéle mathématique est devenu [I'outi] essentiel de 'hydrologue et du
planificateur des resso urces hydriques.

En hydrologie, I"identification des processus physiques pouvant avoir lieu dans un bassin

THANDAVES WARA 1999),

IV-2- Les réseaux de neurones :

Relevant du domaine de I'intelligence artificielle, les réseaux de neurones sont une
métaphore des structures cérébraleg - des assemblages de constituants élémentaires, qui
réalisent chacun un traitement simple, mais dont I'ensemble fajt émergé des Ppropriétés
giobales dignes d’intérét, Chaque constituant fonctionne indépendamment des autres, de te]

SUTte que I'ensemble est un syst¢me paralléle, fortement interconnectg, L’information détenue

données acquises, grace a un mécanisme d° PPrentissage qui agit sur les constituants du

réseau afin de réaliser au mieux la tiche souhaitée,
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IV- 3- Histotique :
C’est en 1943 que le premier neurone artificiel fit inventé par Mc Culloch et Piiis, Ce

modeéle est inspiré des architectures et des fonctions du systéme nerveux humain, plus

exactement de la cellule nerveuse (neurone).

Cette découverte était comme une ctincelle poussant les chercheurs 3 s'intéresser ct
s’approfondir dans ce nouveau domaine de recherche et c'est en 1950 que Rosenblatt a
présenté son nouveau modéle de réseau de neurones appelé Percepiron, ce dernier était la
réplique du modéle initiale, présenté par Mc Culloch et Pitts mais avec la possibilité
d’apprentissage des différentes couches de neurones (YEDDOU, 1998), ce qui constituait une

nouveauté a cette époque surtout lorsqu’il s’agit de résoudre les problémes non linéaires.

En 1969, Papert et Minsky ont démontré les limites du réseau de Rosenblatt et la
necessité de plusieurs couches identiques pour modéliser un phénoméne physique le plus
fidelement possible (DAVALO, 1993). Les deux chercheurs ont reproché au perceptron
Iinexistence d’une méthode d’apprentissage de plusicurs couches, ce qui metira & I"ombre

I'idée des réseaux de neurones.

Les recherches dans ce domaine furent réactivées durant les années 70, mais cette fois ci
les €tudes portées sur les réseaux interconnectés, mais I'inexistence de moyens capables de

réaliser des calculs trés poussés obligea les chercheurs a abandonner ce concept.

Au début des années 80, une découverte vient propulser les réseaux de neurones
permettant ainsi la résolution de vieux problémes posés par Papert et Minsky. Cette
découverte est due 4 un groupe de chercheur de I'université de Stanford, leurs études se sont
soldées par la mise en ceuvre d'un algorithme d’apprentissage qui porta le nom de
Eackpmpagation (JODOUIN, 1994). Désormais il est possible d'utiliser les réseaux
multicouche¥ sans se soucier de leurs apprentissages. En ce qui concerne le domaine de
I’hydrologie, la modélisation avec les réseaux de neurones a été introduite au débui des
années 90. -Les études réalisées portaient généralement sur la prévision des débits
d’¢coulement soit souterrain au niveau des aquiferes (DONNA RIZO, 1994) soit superficiel,
ainsi que la prévision spatio-temporelle de la précipitation au niveau des bassins versarts

—

{FRENCH et al. 1992) et la gestion d’un réservoir en temps réel (SAKAKIMA et al. 1992).
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IV- 4- Définition du neurone formel :

On peut définir un neurone formel (ou artificiel) par les éléments suivants :

1. La nature des entrées |

2. La fonction d’entrée totale qui définit le prétraitement subit par les entrées ;
3

La fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état
d’activation ;
4. La nature de la sortie du neurone.
Le neurone calcule ainsi une somme de ces entrées pondérées par des coefficients, et
prend une décision en la comparant & un seuil fixe : si la somme pondérée des entrées dépasse

le seutl, la sortie produite vaut +1, sinon la sortie vaut -1. Deux schémas du neurone formel
sont proposés sur les deux figures (IV .1) et (IV .2) :

Figure IV- 1 : Schéma relationnel d’un réseau de neurone

W1
™~ seuillage .
Entree du réseau }Snﬁw du réseau
3 / ’
W3 sommation

Figure IV- 2 : Représentation schématique d’un réseau de neurone

h : Fonction d’entrée totale ;
f': Fonction d’activation

g : Fonction de sortie.
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Modélisation par les réseaux de ne urones

xi : Différents signaux d’entrées.

wi : Différents poids des connections.

E=h(xi, wi) (E: entré totale).

A=1f(E) (A: état d’activation du neurone).

S=g(A) (S : sortie du neurone).

Le fonctionnement d’un neurone peut-Etre décrit comme la réaction a une somme pondérée
d’excitations.

Le neurone regoit les entrées X15X5,....., X, et calcule le potentiel ou la somme pondérée

des entrées : x, W, + x,W, +..... + x,W, . Ensuite, Une décision est prise pour calculer la sortie S
en fonction du seuil 4 :
Si W>@, Alors S =+1.

Sinon S =-1.

Ce qui revient a tester si la différence (W-6)>0. 11 est donc équivalent de remplacer le

seuil par une entrée fixe, de valeur (-1), avec un poids variable. Ceci est représenté par une

fonction a seuil, appelée fonction de décision ou d’activation.

IV-5- Les types des réseaux de neurones :
On distingue deux types de réseaux de neurones -
IV-5- 1- Réseaux mono-couche :

> Perceptron :

A partir des découvertes de Mc Culloch et Pitts qui aboutirent a la découverte du neurone
formel en 1943, et des recherches de Hebb qui donneérent une explication synaptique du
mécanisme d’apprentissage en 1949, Rosenblatt a pu établir le premier modéle performant de
réseau de neurones formels vers la fin des années 50.

Le but du perceptron mono-couche est d’associer des configurations ou des formes en
entrée a des réponses ; ¢’est un type de réseau utilisé surtout pour le classement. Il se compose
de deux couches de neurones formels appelées « rétine » et « couche de sortie ». La couche
rétine est une contraction de la couche d’entrée et de la couche de traitement des informations.
Cette contraction a été effectuée pour des raisons de simplifications car la couche d’entrée est
une couche inerte qui ne participe pas directement au traitement de 1’information. Les cellules
de la rétine, lorsqu’elles sont excitées, répondent par « oui » ou par « non» (1 ou 0) a leur

sortie, car elles sont régies par une fonction binaire a seuil. (MINSKY, PAPERT, 1985).
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La rétine est reliée a la couche de sortie grace a une série de connexions ou des synapses

de poids variables. (Figure IV .3).

7

@
synapse | somme ——p» {1.0}

cellule

_l somme

(_\\ cellule

\—/ ‘ | ——> {10}
/’”‘\\I '

)

synapse | somme ——+p» {1,0}
1/0
w J (o J
h'g W
Rétine couche de sortie

Figure IV- 3 : Schéma perceptron mono-couche

De maniére générale, I'apprentissage du perceptron mono-couche se fait en modifiant
I'intensité de ces synapses par la variation de leurs poids.
Le signal émis par les neurones formels de la rétine et transmis par ’ensemble des synapses,

est évalué par les cellules de sorties.

» Adaline :
L apprentissage d’un réseau de neurones formels se fait en présentant une série de
couples entrée-sortie réels et connus, codés sous forme de vecteurs. 11 est donc indispensable
de disposer d’une base de données fiable et assez vaste et que le codage des informations soit

fait correctement pour avoir les résultats les plus significatifs possible. Les poids des

connexions sont modifiés selon I’erreur obtenue.

Le modele mise au point par Windrow et Hoff en 1960 (ADAptive LINar Element) est
une amelioration de la méthode d’apprentissage du perceptron. A la différence de la premiére,
celle-ci prend en compte le signal recu méme s’il n’atteint pas le seuil requis pour ’obtention

de la réponse.

£ |
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IV- 5- 2- Réseaux multicouches :

» Perceptron :

Bien que les régles d’apprentissage soient relativement simples, les réseaux mono-
couches demeurent limités au calcul de fonction trés simple. A partir de 1 les réseaux multi-
couches formés a partir du méme neurone formel, mais sont organisés autrement. Fn effet les
cellules sont disposées cette fois ci dans plusieurs couches intermédiaires entre la couche
d’entrée et la couche de sortie. Chaque neurone est connecté a I’ensemble des neurones de la

couche suivante et précédente par des connexions de poids variables (Figure IV, 4)

couchel couche |

signal signal

dentrée " de sortie

connexions

| o L L
couche couche de
d'entrée Vi sortie
couches cachées

Figure IV- 4 : Réseau multicouche

La différence majeure avec les réseaux mono-couches réside dans les méthodes
d’apprentissage qui doivent répondre a une plus grande complexité. En effet, il s’agit
maintenant de gérer un plus grand nombre de connexions se trouvant dans plusieurs couches
de connexions toutes modifiables. L’algorithme d’apprentissage pour ce genre de réseaux est

I"algorithme de rétro-propagation du gradient ou de back propagation du gradient (TOUZET.,
1992).

> Propriétés :

Le perceptron multicouches connait de nombreuses applications essentiellement grace a
sa propriété d’approximation. 11 a été montré qu’un réseau a une couche cachée est capable
d’approximer n’importe quelle fonction avec la précision souhaitée. & condition que le
nombre de neurones caché soit suffisant. C’est la propriété essentielle de ce réseau, qui
confere la capacité d’un approximateur universel. Néanmoins, cette propriété ne permet pas
de choisir, pour un probléme donné, le nombre d’unités optimal dans une couche cachée.

Cette question fait encore I’objet de recherches théoriques.
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» Pratique:
Le réseau de neurones a ¢té développé a partir de trois couches connues respectivement
sous le nom de : couche d’enirée, couche cachée ei couche de sortie.
Chaque couche est constituée de plusieurs nceuds appelés neurones, les couches sont
interconnectées entre elles par des jeux de poids.
Les neuds appartenant a la premiére couche regoivent I'entrée a partir de Iextérieur du
Cpodand, les neurones des couches cachées et de sortie regoivent
s enirdes & partir des interconnexions.

Les naeuds des couches cachées et de sortie transforment les entrées en sortie appelées
“firing raie” en utilisant une fonction de transformation associce a chaque nceud connue sous
le nom de "fonciion sigmoide ",

En présentant un jeu de données aux nceuds de la couche d’entrée "fi", i = L,....k, ces
valeurs sont multiplides par les poids des interconnexions (WipseJysf =1yeee5. by OR
(W ippur ) SONL les poids des interconnexions reliant le i nceud d’entrée au /" noeud d’entrée
cache et "A"étant le nombre de nceud cachés.

Les produits : Ii * (Winput)ij sont sommés sur I'indice"i"et deviennent les entrées des nceuds

cachés, comme le montre I’équation suivanie ;

kh
(H!pr )_; = Z ]a (.”;mpuf )u‘ (lv . 1 )
-'...'r

J=1
Ou : (Hinput) est I'entrée du"j“"*" neeud caché.
(Winput) est le poids des interconnexions reliant le i nceud d’entrée au J™ neeud caché.
Chaque entrée des nceuds cachés est transformée a I'aide de la fonction sigmoide définie
plus haut pour donner les sorties de nceuds cachés (Houtput)j , de 1a chaque sortie est
multipliée par le poids interconnecté (Woutput)jn , n =l,......., m, entre le j** neeud caché et

L entrée des"m" neeuds de sortie (Oinput)n sera la somme des produits exprimée comme suit :

m

(()mpu: )n = Z (Hmpul J; & ('Vuu:pul )jn (IV 2)

J=1
n=1

Ces entrées (Oinput)n sont transformées a travers la fonction sigmoide pour donner les

sorties finales des "m"nceuds existants (Qoutpui)n.
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IV- 6- Les fonctions d’activation :
Différentes fonctions de transfert pouvant €tre utilisées comme fonction d’activation du
neurone. Les trois les plus utilisées sont les fonctions & «seuil» (en anglais «hard limity),

«linéaire» et «sigmoiden, qui prennent les formes suivantes :

.'(I'L
= M _:;_' ______ 20 it
J“-
bl
='_—-_—;—:“'::'::{i' . S - )
= lunckion Signe
o uen sigmaorn
AN
satur (A
'.','1 --------- e —
V2 ----
var--
2 X —
-=4u3d
=--qu  fonctiondseuil 0 @ qeedoo-- U2
—_— ] w1 fonction multiseuil

Figure (IV- 5) : Différentes formes de fonctions d’état

Enfin La fonction d’état peut-étre tout autre fonction choisie croissante et impaire.
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iV- 7- Apprentissage d un réseau de neurones @
Lapprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant lequel le

compuitement du réseau est modifié jusqu'a 'obtention du comportement désiré.

Lappicitissage ost défini comme Slant nimiporte quel changement opéré dans la
mémoire du réseau. Ainsi cette modification affecie les poids synaptiques qui relient les
HCUTONGes CNUe cun.

Lapprentissage a comme objectif 'amélioration des performances futures du réseau, sur
ia Dasc U une coiildissaiive acquise au fur et a mesure des expériences passées.

Il existe plusieurs regles d apprentissage qui peuvent éire regroupées en trois catégories -

iV-7- i- Appientissage supervisé : associc une réponse spécifique a chaque signal d’entrée.
La procedure s’effectue progressivement, jusqu'a ce que erreur enire la sortie du réseau et le
Csuitat ddsird soit minimise.

Ld tecinigue dapprentissage supervisé généralement utilisée est la rétropropagation de

ierreur appeice "Hachpiopagation”.

~ Dackpropagation :
Cetic technique a <ié élaborée en 1972 par Weibos dont le nom était "The Dynamic
Algoritiin feed-back”.
Cet aigorithme est une généralisation aux réseaux de neurones formels multicouches du

MUUCIC 4 YWiIndiow Lo

ol
Li.

il a €€ mis au point par deux équipes de recherche simultanément :
uiic Ccquipe frangaise (Fogelman-soulié, Gallinaii et Lecun) ¢t une ¢quipe américaine
(Rumelhart, Hinton et Williams (DAVALO, 1993)). L’idée consiste a 'utilisation d’une

foriciion sigmoide dérivable en remplacement de la fonction a seuil couramment usitée.

» Algorithme de Réiropropagation de I'erveur :
Réiro propager U erreur de la couche de sortic vers les couches internes, en suivant le chemin
inverse du signal provenant de la couche dentrée et allant vers la couche de sortie.

Cet aigorithme permet de dépasser le probleme du « Credit Assignment Problem ».

On considere un réseau de"n” neurones de sorties, avec un nombre quelconque de couches

2p
Ccdliices.

()
i
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Rappelons les notations utilisces
- X=X, X2, ..., Xn) est Ie vecteur des entiées.
- Y=(YL Y2 .., Ym) est le vecteur des soities désirées.
- S=(81,82, ..., Sm) est ie vecteur des sorties effectivement obienues.
- fest la fonction sigmoide d’un neurone, £ est sa dérivée.
- Oj est la sortie du neurone "j".
- li est I'entrée du neurone "i*.

- E(K) est le pas du gradient a Iétape "k".

L'erreur quadratique entre la sortie effective et la sortie désirée est considérée comie unie
fonction des poids variables des CONNExXiviis .

S [ =

i;'{'(W):Z(x, -3, ) 1=1i,m 1V 4

Ou E*(w)est I'erreur commise sur un exempie k.

L algorithme de rétropropagation consiste & effectuer une descente de gradient sur "E".

En général on utilise une version Gui est une approximation, ol on effectue unc modification
de chaque poids aprés chaqgue passage d'un exemple"k", d'ou la régic de modification des

poids :

Tel que .
% :Indice de I'étape de Ialgorithme.
e(k): Pas du gradient a I"étape k.

d, : Coeflicient calculé de proche en proche.

Avec :
L. d,=2%(S5,-Y)" F£'U,) pourlacouche de sortie, {(iV 0)
2ivel = ?I d,*W,, " ['(I,) pourles couches cachées. {(iv ./

Ou h : Indice des neurones vers lesquels le neurone i envoie des connexions.

IV- 7- 2- Appreatissage non supervisé : consisic a ajuster les poids a paiiii dun seul
ensemble d’apprentissage formé uniquement de données, aucun résultat désire n'est fourni au
reseau. C'est le réseau qui assure la correciion des poids.

-
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Chapitre iy _ Modélisaiioii par les réseaux de neurones

iV- 7 3- Appirentissage renforcé @ représcenie une technique nouvelle, qui a en commun

avee 1appreiitissage supeivise, ia présence dun superviseur régi par une mesure de degrés de
peilvimance qui juge "évolution de Papprentissage du réseau aprés quelques itérations, el
Ui simiiiude avec apprentissage non supervisé, puisqu’il nécessite que des variables

d Cuiices, saiis deiinir ies variables a la sortie du réseau.
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Figure (IV- 6) : Organigrainme des réseaux de neuroncs

38



=

Chapitre V

—

|
|

ol
Ou

Aﬁ
Mob

i:l

r
Fal

I

7
[4;‘,
W
ohile

1
l
v

n
Moyenn

LD
i g



Chapitic V___Modélisaiivii pair { Autorégressif a Moyenne Mobile avec une variable eXogéne

V- i- luiroduciion:

La plupait des miodeles utilisés de nos jours sont des modeles stochastiques. Selon
VELLER {1968) . if s7agil de tous modeie uiilisant la ihéorie des piobabilités pour représenter
Vincertitude.

Uails Co chapitic, un apergu sui les modeles ARMA pour le cas de variables a
cociiiviciin Coiniants ci aussi pout le cas de variabies périodigues est présenté. Nous donnons
Cgalcment une Gescription sur une famille du modéle ARMA qui sera utilisée dans ce travail

¢l Gue on appelic le moudile ARMAX.

V- 2- Modéie ARMA G coefficients constants : (Dox et Jenkins, 1970)

La famille des modeies de Box-Jenkins, dans sa formulation la plus générale, permet de
présciter un vaste ensemble de séries temporelies. Il s'agit d'un modéle linéaire. Une
iypothicse souvent plus contraignante que la linéaiité, et la stationnarité : Les modéles Box-

dans {c iemps. Cependant, il est en général possible d'effectuer une transformation sur les
P

sciics de données pour les rendre stationnaires. Par exemple la transformation Z,=0-0.,,
qui correspond & la premiere différence du débii est souvent satisfaisante. Lorsque cette
premicre différence n'est pas stationnaire, on peut considérer la deuxiéme différence, notée :
5 =00=0,.)—(Q - 0.5) =0, - 20, +0,, (V.1)

Ui modele Box-Jenkins comprend deux parties | une composante autorégressif (AR) et

une conposante a moyenne mobile (MA).
P

~  DNioddic autorégiessif (AR) :
Un modele autorégressif linéaire d'une transformation z, du débit Q, relie la valeur de z, au
temps i a ses valeurs précédentes de la fagon suivaiite

R Al P o S +"'+¢pzt—p TE, (V.2)

Ou y,¢,(i =1.2,...., p), p étant des cocflicients d'ajustement, ¢, est un bruit, N(0, o ). Un
modcle a p termies {en plus de &, ety ), est dénoté AR(p). La valeur de P, que l'on nomme

P'ordie du modéle, doit ére fixée a priori, alors que les autres parametres sont estimés par

des ajustemients ainsi obtenus avant de faire un choix final. 1l existe plusieurs méthodes
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permetiant de choisir une valeur de p donnant un ajustement adéquat, pour ceia il est
recommandé d'utiliser les tesis statistiques (Box and Jenkins 1970).

» Modéle i mioyenne miobile (MAj:

Un modéle a moyenne mobile d'une transforniation z, du débit O relie la valeur Z, du

f =

pas de temps t aux erreurs ‘& | précédenices de fa fagon suivanie -

q
2, i : : . ~ . =N'g ~ 5 =
"f — 9181_1 '} 6?28!_2 +... l gqb!_q i Cf ‘/_‘6):;-;_‘. Vo, L ) )
i=}
N0 =1 2 -y ) el q sont des coeflicients dajustement, « &, ¢ biuii i diial

!

N(6, o). Un modéle comporiant q teimies, est dénoté MA(g). La valeur de 4, gue i'on
nomme ['ordre du modéle, doit étre fixée 4 priori, alors que les autres parameiies soii estimds
par calibration. Comme dans le cas d'un modele AR, différentes valcurs de { peuvent Slie

essayees avant d'effectuer un choix final.

La combinaison d’un modéle autorcgiessif AR et d'un modéle de moyeiiie nobile dMA
conduit a un modéle ARMA qui peut modéliser les débits des différents pas de temps des
cours d’cau.

L’avantage de ce modele est qu’il conduit & un nombre réduit de paramieires par rappoit a un

modele autorégressif d'un grand ordre.

V- 3- Modéle ARMA des séries periodigues :

Soit une série originale Ay o v désigne l'année etz = 1,2, , @VeC W e numibie
d'intervalles de I'année (mois, jours,...). Si.X, _ est asymeétrique, une tiansforination duit ue
utilisée pour la rendre symeétrique, soit Y, , la nouveile série.

Le modele ARMA périodique d'une variable ¥, . peut Ctre écril sous la forme |

YVJ = ﬂr 3 O-*"‘:J".r [\’;-4)

Ou : g, : est la moyenne périodique de 1), | |
o, :estI'écart type périodique de ), .
<z peut étre modélisée par un modéle ARMA doiit ies coefficients soi periodijues.

Le modele ARMA périodique s écrit comime suit
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Chapitre V__Modélisution par { Autorégiessif a yioyenne Mobile avec une variable eAogeénie

i

v <
Z,_ = Z@..___.z,_.”_ -“_)_d.f?..__.é‘,._____f. +&x (V. 5)

J__] i—=i

Gl ¢, ot &, . Sontles coefficients autorég cssifs et de nioyennes mobiles |

&y, . Vailables périodiques indépendaiiies et distribuées selon la loi normale.
Tao et Delleur (1976) , Delleur et al. (1976} avaicnt utilisé un modéle ARMA {p, q) avec des
paramiciies periodiques pour la généralisation des débits des rivieres,

I faut signaler que ['utilisation de ce modéle ARMA périodique n'est pas fréquente.

V- 4- Le modeie ARMAX :

Le modéle ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous input), issue
de la thicorie des systémes lincaires en automatique {(BOX and JENKINS, 1970) constitue un

Ouiii miathématique dont les possibilités ont ¢té tres 15t reconnues par les hydrologues.

La situciure du inodele ARMAX (P, 4) simiplifié & une eniré et une sortie, sans délai

ciitic {"entrée et la sortie (DELLEUR et BASTIN, 1984), s écrit -

V o &Y * * — k% * * *
g, Cu ';*-i-l'-(:.' YJt—;.+ "'+Cp Y;‘—p h: xj+hl x;‘—l+b; ‘xj—-2+bq xj—q+ej (V 6)

1 - Sartie observée an temps j.

-

"'/ : kntree observee au temps j,
“15€25 €, Coeflicients de la partie autorégressive du modéle.
bo,0y,.., b, . Coefficients de la paitie moyenne mobile sur la variable exogene(x,).

©) - Lerieur de prévision ou de reconstitution du modéle données par :

€=t =4 Gy gy V.7
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En substituant dans P’équation (V .7), on obtient :

] * g5
+c] Y 3 e
— * * % % \ E3 2 (‘\F‘ 8)
by *x, +bt Xjatetbh, *x_ +ci*e | +c, LR T e
Et introduisant I’opérateur défai Z °tel que :
£ =%
D’ou Z 5y Y
s _ o 8
| Z X, = X, (V.9)
On obtient :

(I+6*Z 46, *Z 2 4 4c * 7)Y

= " o (V. 10)
=(by+b*Z" +h,*22 to D RN (6 * 2 e, R T v * g ) *e, '

Et en posant :
C(Z “V)=c,*Z "+¢c,*Z 4. _4¢ %7 ¢

B(Z')=b,+b*Z ‘..hb ¥ 2 (V. 11)

On peut écrire :

(+CZ)*) = BZ ) x,—C(Z7)*e, (V 12)
Ou encore :
> _ Bz ez
Yoommt & dese o * 7 15)
I }+C(Z ) \J ((Z} ¢, ((Vl)

On voit que la sortie du modéle ¥, dépend non seulement des entrees mais aussi des erreurs

(7 "
L, M)

de prévision (ou de reconstitution) des pas de temps précédents (terme l——ﬁ ]
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Chapitre V___Modélisaiivin pai i Autorégiessif a Mivyenne Mobile avec une variable e Xogene

V- 5- Le modeie ARVMIAX sur ia variation de débit :

Si Ton considere la variation de débit comime variable endogéne et la pluie efficace
Cuiniiiic variable exvgene, on peut réécrire l'éguation (VL.6) du modéle ARMAX(p, q)
simiplifié comme ceci .

oy i - - "ok, 2
917G GaatC 49, 0, +...F+C, 7 g, ,, =
. . V. 14)
% % P * (v.
by *PE;;+B*PE,_,+...+b *PE,  +e,,
A\-L’U A

R o RN N Respectivement la variation de débit, la pluie efficace et ’erreur pour le

J " pasde I épisode.

Ou aiternativement
(+C(Z)*q,, =B(Z )*PE,, +e,, (V. 15)
AveC |

((Z "),B(Z ")  Polynomes deZ .

V- 0- L.e modéie ARVIAX sur le débit :

Dans cc cas, le modele ARMAX (p, q) analogue & celui de I'équation (V.14) peut
s'eCrire comme ceci -
G +q* 0 1, +6,%0, , +. + C, Uy =

et ' , (V. 16)
b, *PE, ,+bi*PE,,, tuuth YPE, dey
Avec .

& - Le debit total au ™ pas de temps du <™ épisode.
Ou autrement

(+C(Z')N*Q,, =B(Z")*FE,, +e,, (V. 17)

A\-GUL
st o L T, | » T LB = 1
C(2 )=¢.*2 "+, ¥Z " +..4c *¥ZF

B(Z )y=bo+b*Z et €2 (V. 18)
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Chapitre V___ Modélisation par { Autorégiessif a Mivyeime Mobile a CC e b idbie Auglai

€1 : L'erreur de prévision (ou reconstitution) du modéle.

Le systeme de transformation de la pluie efficace en débit de ruisseliement direct pre

la figue (V- 1), peut &tre considéré commc iinéaire.

PB() [T PE@) | R | Qd(t) Q1)
| . | iy ,
| | | |
] L ! ! ra I s
S e “““i—"_"_ | WULL
I wi |
L

Figure (V- 1) : Décomposition du modéle globale pluie-débit en sous-modeles

Tel que .
PB : Pluie brute ;
PE : Pluie efficace ;
W : Pertes ;
Qd : Ruissellement direci :
Qb : Débit de base ;
Q : Débit total :
A . Sous-modele de production de la pluie efficace :
B : Sous-modele de transformation (PE engendre fe débit de ruisseiicment Qd).

Alors on est capable de modéliser ce systeme par un modéle ARMAX général qui peut

s’écrire comme suit |

"

»
- E3 — 7 * LF Ky H =
Qd;’ + ZL{- ' Qdf__‘. = Z”f PE;’-:‘—{ T e, (V. 19)
i=

i=l)
Ou:
Qd, PE . Sont respectivement le débit de ruissellement direct et la pluic cilicace.

ci,1=1,..., m: Coefficients de la partie autoiégressive sur Qdj.
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Ui, i=0,...., u . Coefficients de la partic moyenne mobile sur la variable exogene PEj.

¢j . Eiicur de icconstitution ou de prévision du modéle selon qu'on s'intéresse a la phase de
] LI | (A . . 1 1 1 ¥ 5 b Ao A

Calage Gu d i@ prevision en dehors de la périvde de calage. Cette erreur est égale 3 la

dificrence enirc la soiie réeiie et la soriie modélisce.

3 T

C Dt D
\_\_“_ ‘Livt_.uu./

4
5 =
/-‘/ Lecture des doniices (Q (i))
.'/
|
4
4

y £ Lintroduciion ¢t la iccture de /
oy ia variabie expiicative Xt, /
5 (P(1)) A
/ 3
yd /

|

’.-

v
| Détermination des coefficients de la partie
} AR et de la partie MA

J

| Caicui du deait (Qsim 1
L 3 |
: alcul de 'crreur E
I . .
t Comparaison (Qahs, Qgim)
I
I
|
: Fin dc Poptimisation i
}
Figure (V- 2) . Organigrammic du modéle ARMAX
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1’oued EBDA

VI- 1- Introduction :

Aprés une étude théorique des différentes approches, nous procédons 4 leur application

sur des données réelles, qui nous permettra de juger les performances et la fiabilité de ces

méthodes ainsi que la qualité des résultats qu’elles générent.

Ce chapitre comportera trois parties : la premiére sera consacrée a la présentation du
bassin versant et les événements averse-crue, la deuxiéme portera sur I’application des
méthodes DPFT, Réseaux de Neurones et ARMAX sur les données du bassin de I"oued
EBDA ainsi que I’interprétation des résultats obtenues, et la derniére sera consacrée i la
mod¢lisation par le modéle qui donne des meilleurs résultats avec une variation dans le

nombre de crues retenus pour le calage et la validation pour avoir le seuil suffisant de la

modélisation des débits dans notre cas.

VI- 1- 1- Caractéristiques physiques du sous bassin de Oued EBDA :

Tableau (VI- 1) : Les caractéristiques du sous bassin de I'Oued EBDA

Surface 270 km”
Périmétre 70 km
Coefficient de compacité de Gravélius K= (0,28 P/V/S)=1,19
Longueur du cours d’eau principale 37
~ Longueur du rectangle équivalent 23.50
" Indice de pente de Roche (I, P) 0.20
Densité de drainage (Dd) 5.40 km/km”
Coefficient de torrentialité 128
Altitude Max 1417 m
Altitude Min 275m
Altitude Moy 736 m

Le cours d’eau étudié est celui de 1’oued EBDA, sous bassin versant du CHELIFF, de
la station hydrométrique ARIBS EBDA de code 01-18-01. Celle-ci a €té mise en service en

1971 et permet le contrdle des hauteurs d’eau. Les données de débits recueillies sont au pas de

temps horaire et s’étalent entre 1982 et 1995.
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1'oued EBDA

En ce qui concerne les données des pluies, au pas de temps horaire

station pluviométrique de ARIBS EBDA, elles s’étalent de 1972 Jusqu'a 2001.

au niveau de la

Ces fichiers de données nous ont ét¢ aimablement fournis par '’ ANRH de BLIDA.

—

Figure (VI-1) : Le sous bassin versant du Cheliff Oued EBDA

VI- 1- 2- Choix des épisodes averse-crue :

riodes

Bien que les données de pluies et de débits soient disponibles et s’étalent sur des pé
considérables, nous n’avons pas pu faire sortir un nombre important d’événements averse-
crue ; car dans la plupart des cas rencontrés nous avons eu affaire des crues complexes ou
multiples. Ces derniéres nécessitent une décomposition trés minutieuse pour pouvoir séparer
les crues successives, et déterminer leur début et leur fin, en plus, il fallait mettre en évidence
'averse qui a généré chaque crue. Quelques épisodes ont été éliminés a cause du grand
décalage entre les pluies et les débits, c'est-a-dire que les valeurs des débits n’étaient pas
significatives et ne reflétaient pas celles enregistrées pour les précipitations.

Néanmoins et a défaut des crues simples (crue a un seul pic) nous étions contraints de
prendre quelques épisodes contenant plusieurs crues composées et complexes pour la
constitution de 1’échantillon d*¢tude. Enfin, la taille de 1’échantillon retenu pour notre étude
est de vingt (20) épisodes averse-crue.
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1’oued EBDA

VI- 2- Application de la méthode DPFT sur I’Oued EBDA du bassin Cheliff :
VI- 2- 1- Procédure de résolution :
La méthode est appliquée selon la démarche citée au chapitre III.
On utilisera :
- Nombre d’itération : 5.
- Identification des coefficients de la DPFT par la méthode des moindres carrés.
- Application de la contrainte de positivité sur les coefficients de la DPFT identifiés.
- Lissage exponentiel de I’extrémité de la fonction de transfert (1I’allure).
- Normalisation de la fonction de transfert.
- Déconvolution des pluies efficaces.

- Application de la contrainte : pluies efficaces inférieures aux pluies brutes.
Les paramétres que nous avons fait varier sont :

- La mémoire d’identification de la fonction de transfert.
- Le coefficient de la ridge régression.

- Point du début de lissage de la fonction de transfert.

Pour une comparaison plus rigoureuse entre les débits calculés par la méthode DPFT et les
debits observes, une série de critéres de validation numérique seront établis pour les période
calage et test ainsi qu'un critére graphique qui permet de juger ’évolution de I’échantillon
calculé par rapport a I’observé.

* critéres de validation numériques :
1- Le coefficient de détermination est donné par :

R [g".‘:&.)“’lﬂ]2 (VL 1)
0,0,

Ou

R’ : Coefficient de détermination entre les débits calculés et observés

Cov(x,y) = ii(x, -X).(v:—-¥) (VL 2)

i=1

o,et o, : Ecarts type des séries de débits observés et calculés ;

Xety : Débits observé et calculé.

48
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2- Le critére de comparaison de Nash est défini par la formule suivante :

o 2
2. ©ec-0Q0)
Nash (%) =100{1-4=L (VL 3)

Z(Qfo _Qa)2

Avec :
Q0 : Débit observé en (m’/s).
Qe : Débit caleulé en (m?/s).

0, : Moyenne des débits observés en (m’/s).
3- La RMSE c’est I’erreur quadratique moyenne standard (Root Mean Standard

Error), tel que :
RMSE = (";{_(Z(Qc _Qo)ZJJ (VI 4)

a- Identification de la fonction de transfert :

Le calage du modéle DPFT consiste & déterminer la fonction de transfert. Le nombre
d’épisodes pluie-débit utilis¢ pour le calage est égale & quinze (15) crues c'est-a-dire 75% de
la taille de 1’échantillon, ce qui constitue un nombre relativement faible par rapport aux
recommandations de NALBANTIS, qui préconise I"utilisation de vingt (20) a cinquante (50)
épisodes (NALBANTIS, 1987), et le nombre de crues de validation est de cing (5) soit 25%
du nombre totale de 1’échantillon.

Par ailleurs, les caractéristiques de la fonction de transfert retenues aprés avoir varié les
parametres cités précédemment sont les suivants -
- La mémoire d’identification : k = 13 pas de temps ;
- Un lissage effectu¢ a partir du 6*™ point avec un coefficient de lissage o = 0.40.

- Le coefficient de ridge régression.

b- Déconvolution des pluies efficaces :
Les pluies efficaces sont obtenues 4 partir du systéme de déconvolution :
¢} = [a]* {PE} (V1.5)
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de |'oued EBDA
(9, (PE, ) ] ]
g : 100 W D, 0
9> PE, o ;
{q}=<___ a5 {PE}=¢_” - [a]: B
~q“‘ kaMJ |, i A i

La déconvolution consiste 4 déterminer les pluies efficaces & partir de la fonction de transfert
calculée & P’itération (i-1) et du débit observé.

Lé coefficient de ridge régression a été pris égale a 107, Il a été remarqué que pour des
vaiems supérieures 4 107, le systéme de déconvolution était perturbé, et le coefficient de
détcrmmatlon entre le débit observé et calculé est trés faible, par contre les valeurs inférieures

a 10 étalent sans effet sur le systéme de déconvolution.

VI- 2- 2- Présentation des résultats et interprétation :

- Pendant la période de calage, quinze épisodes averse-crue ont été utilisés afin de tester le
modéle par cinq crues, ce qui repfésen’t’e les (3/4) de I’échantillon d’origine. Les résultats
obtenus pour les quinze premiéres crues sont résumés dans le tableau VI-2.

Modélisation par DPFT
50
‘6‘4d-“ —obs
ESO— —cal
§2d
a 10
0 IBASEEEREEE R AR AR RN RN BN RN RN E AR RSN R AR R AN RN ERNEEEUN]
NAD QPN PR PSR P
} Heures

T
1

: Figure (VI- 2) : Reconstitution de la crue n°1 (calage)
D’aprés cette figure, on remarque que le modele n’arrive pas a reproduire les pics des valeurs

observées alors que dans la figure VI-3, I’allure est presque parfaite.
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1’oued EBDA -

; Modélisation par DPFT

10 :
— 0DSs
~ 2 —cal
E 61
Bl
&5
0 '||T[|]|]'|[|||l|1f||[]l||||[lll[I|||]‘I|[[|||||‘|||||[1||||f!]|||||||||||||||l[|1|||||‘|||||‘\ll_'_]-?-._l
NARR PR R RESE R P S

Heures A

Figure (VI- 3) : Reconstitution de la crue n°8 (calage) ‘B

Globalement les critéres de validation numériques pour la période de calage sont trés’

satisfaisants sauf pour quelques crues des valeurs faibles des deux coefficients (NasH et R*)

ont été relevé, cela est dii essentiellement & 1’existence des crues complexes dans 1’échantillon

de calage. ' {

Tableau (VI- 2) : Critéres de validation de la période de calage de la DPFT.

Crues n°l n°2 n°3 n°4 n°S

i Nash (%) 78.47 94.04 63.50 91.66 19.11

| R? (%) 74.65 88.41 58.48 971.05 - 33.55_. *

| RMSE 0.63 0.26 26.32 1.28 1.06

;L Crues n°6 n°7 n°8 n°9 n°10.

| Nash (%) 68.51 84.41 97. 63 92.26 94.65
R* (%) 67.42 94.77 95.07 93.06 96.79
RMSE 0.26 0.39 0.16 0.10 0.4?' _
Crues n°11 n°12 n°13 | n°14 ~ hn:lIS_h o

| Nash (%) 96.28 66.72 87.16 94.12 80.55

‘ R* (%) 89.54 62.87 84.47 92.66 9’1‘..61

‘ RMSE 0.52 4.29 15.87 1.47 0.45
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Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1’oued EBDA :

Apres le calage du modele, il nous a été possible de tracer la fonction de transfert et de
voir son allure. La figure (VI-4) montre ’évolution de la fonction de transfert a chaque
itération, ou il est possible de constater sa stabilité a partir de la 3™ itération et que son

allure est presque confondue avec celle identifiée a la 4™ et la 5™ jtération.

025
02| —1itér
| — 2itér
0.1/ 4 itér
0.05 - | —5itér
0 IIII-hIIHIIHIIH|III1IrII||H|IHI1IH|IIHIIIIHIIIIIII]TIIHIIJIIIIIIJIJIIIi-IHI]IHII'H!HIHJIIJHI]IIIHIIIHI!IIIIIJI[IIIIIII!EI‘IIII
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133
Temps

Figure (VI- 4) : Evolution du calage de la Jfonction de Ifmwfert.

Pour vérifier cette constatation, nous avons utilisé la contrainte de forme relative a la

fonction de transfert qui exige que ZFTM =1.

Le tableau suivant donne 4 chaque itération la somme des coefficients de la fonction de
transfert :

Tableau (VI- 3) : Valeurs de ZFT lissée a chaque itération.

’ [tération 1 2 3 4 5
{zpr lissée | 0.08043

_

0.8681 0.9421 0.9978 0.9988

On remarque bien que le processus de la méthode DPFT converge au bout de la 3™
itération. Aprés avoir identifi¢ la fonction de transfert moyenne pour tous les épisodes ainsi
que les pluies efficaces, il est possible de déterminer les débits issus de la résolution du
systéme : {q} = [a]* {PE )

Les cinq crues restantes des épisodes averses-crues ont été utilisées pour la reconstitution

du modele. L’allure des hydrogrammes issus des débits calculés et observés est bien
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Les cinq crues restantes des épisodes averses-crues ont été utilisées pour la reconstitution du

modele. L’allure des hydrogrammes issus des débits calculés et observés est bien reproduite,
avec une légere sous-estimation des valeurs max (pics), figure (VI-5) pour la crue n°16 et la
figure (VI-6) pour la crue n°17 -

modeélisation par DPFT
= =
: — 0DSs
20 -
- J —cal
215 -
=
.;§10 1 |
5
.. 0 \-—--—-—l"‘\/-"“‘"‘—'_'_'_ = i
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97
| Heures
Figure (VI- 5) : Reconstitution de la crue n°] 6 (période de test).
modélisation par DPFT
80 -

débit (m3/s)
8 &8 8

e, -
0 IilliIIIHHJiﬂIHIIIIIIHIIIIIIITIT[IIII||IIIIIIII[[IIII||||||IIIIII|||||IIII|I|[IHIIIII|IHIIIIIIIIIiIl-IuilIIJ|III-HHHIIIIIIIIIIIHIHI

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141
Heures

Figure (VI- 6) : Reconstitution de la crue n°17 (période de test)
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Tableau (VI- 4) : Critéres de validation pour la période test

! Crues n°16 n°17 n°18 n°19 n°20
T Nash (%) 86.53 77.52 72.52 6534 3835
TR 96.25 91.61 94.91 88.16 67.72
| RMSE (%) 0.51 0.80 0.67 0.71 0.41

En outre, les critéres de

comparaison numériques (Nash, R*> et RMSE) sont trés

satisfaisants, surtout pour les quatre premiéres crues reconstituées qui sont des crues

simples possédant un seul pic, ceci nous ameéne 4 constater la capacité et la fidélit¢ de la

méthode DPFT a reconstituer ce type de crue.

Pour la reconstitution de la crue n°20 dont les résultats numeriques sont moins bons ainsi

que I'allure des valeurs simulées qui n’est pas correctement reproduites, cela est di

essentiellement au fait que cette crue est complexe (2 pics).

modélisation par DPFT
|
16
| 14 -
2 -
210 -
88"
el
a4
2_
O IIIFI'IEIIHI||1|TT|I|1||l”l1i|1|””“|!|[TIIIII||||||[|I||T”|TT'T|||||”II|1||||“ll||1I]”llliIT'IHIIIHHI:”IIHII
1 9 17 25 33 41 49 57 65 73 81 89 97 105 113

Heures

Figure (VI- 7) : Reconstitution de la crue n°20 (période de test)

L’histogramme suivant présente une comparaison entre les critéres de validation de Nash et

R? obtenus par le modéle DPFT pour la période test.
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Figure (VI- 8) : Les valeurs des criteres de validation (Nash et R’)

Conclusion :

L’application de la méthode DPFT au sous bassin versant de I’'Oued EBDA (CHELIFF),
a été faite dans le but de tester les performances de cette méthode sur des données réelles. La
démarche de la méthode a été suivie en respectant toutes les consignes recommandées par les

différents auteurs de la partie théorique de la DPFT.

Aprés avoir déterminé la fonction de transfert a travers sa différence premiére (DPFT),

qui s’est soldée par la détermination d’une fonction vérifiant la contrainte de conservation de

masse avec une ZFI‘ =(0.9988 , et une série des pluies efficaces.

La combinaison de ces deux parties nous a conduit & I’étape la plus importante de cette

étude, qui réside dans la détermination des débits (test du modéle), en reconstituant les crues.

Les résultats obtenus sont tres satisfaisant, en effet, la fonction de transfert identifiée et
les pluies efficaces déconvoluées sont satisfaisantes et acceptables, pour les critéres de
comparaison utilisés, surtout pour les crues simples avec des coefficients de détermination et
de Nash trés acceptables, et moins appréciable pour les crues complexes ou les mémes
coefficients étaient plutdt moyens.
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Enfin, nous pouvons conclure que malgré les difficultés rencontrées lors de la
constitution de I’échantillon qui était de petite taille, et la complexité de 50% des crues, que la

méthode d’une maniére générale, donne des résultats trés appréciables.
VI- 3- Application du modéle Réseau de neurones :

VI- 3- 1- Introduction : .
L application du modele des réseaux de neurones et sa validation se feront sur les mémes

eévénements averse crue déja utilisés dans I’application de la DPFT.

La validation et la performance du modéle seront jugées par les mémes critéres de

validation numériques et graphique utilisés pour la DPFT,

VI- 3- 2- Présentation et interprétation des résultats :

Dans cette partie, un perceptron 4 trois couches a été utilisé pour modéliser la relation
pluie-débit. La technique d’apprentissage supervis¢ utilisée et la rétropropagation de I’erreur.
Le modele en question est constitué d’une couche d’entrée, comportant un neurone d’entrée,
une couche cachée, comportant neuf neurones cachés et une couche de sortie comportant un
neurone de sortie. Le choix du nombre de couches et du nombre de neurones a été décide
apres plusieurs essais de différentes combinaisons. Nous avons effectivement pu constater, a
travers ces essais, que I’augmentation du nombre de couches cachées ou celui des neurones ne

conduisait plus a4 une amélioration des résultats, au contraire, il rendait le réseau plus difficile

a caler et son temps d’apprentissage plus long.

Interprétation :
L apprentissage du modéle réseaux de neurones consiste en la détermination des poids
interconnectés, entre les couches composantes le réseau, pour cela, un échantillon de quinze
crues a €t¢ utilis¢. Le calage du réseau nous a permis d’avoir une reconstitution des Crues avec

des coefficients de validation trés appréciables et remarquables en général (tableau : VI- 5) :
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—

Tableau (VI- 5) : Les critéres de validation de la période de calage

Figure (VI- 9) : Reconstitution de la crue n°l

Crues n°1 n°2 n°3 n°4 n°s T
Nash (%) 66.05 78.77 45.65 83.30 5200 |
R (%) 66.77 70.65 41.23 7961 6320 |
RMSE 271 137 21.19 0.9794 0.32
Crues n°6 n°7 n°8 n°9 n°10
Nash (%) 95.58 93.71 96.23 80.86 91.28
R* (%) 95.50 93.91 91.98 80.96 9133
RMSE 0.17 0.31 0.47 0.16 0.32
Crues n°l1 n°12 n°13 n°14 n°15
Nash (%) 96.91 90.20 89.68 97.82 91.15
R* (%) 96.66 90.26 89.89 97.83 91.70
RMSE 0.10 1.08 8.74 0.22 2.81
[ o
T o

Pour la crue n°1, la figure (VI-9) montre que I’allure n’est pas fidélement reproduite et

que les valeurs calculées par le réseau de neurones ne suivent pas parfaitement celles

observées, ce résultat étant confirmé par les valeurs obtenues par les critéres numériques

(Nash, RMSE etR?*). Il en est de méme pour les crues n°3 et 5.

La seule explication c’est la complexité de ces crues (au minimum quatre pics pour les

crues n°1 ,3).

57



Chapitre VI Application sur les données du bassin versant de 1’oued EBDA

)

-

~
T

Dends e
Wk 0
T

b
-

1

. O N

£04s mils

D
NOoWw s
-y y

Figure (VI-11 ) : Reconstitution de la crue n°10

Pour le reste des crues la tendance des courbes simulées suit bien I’allure des courbes
observées (Fig VI- 10 et Fig VI- 11), et donc d’une maniére générale les crues de la période

de calage sont fidélement reproduites et les résultats des différents critéres de validation sont
trés appréciables.

Le test du modéle réseau de neurones a été effectué sur les cinq crues restantes. Nous
avons constat¢ la capacité et le potentiel du modele a reproduire les débits, en effet, les

resultats obtenus montre que I’allure des hydrogrammes est trés bien reproduite par le modéle
comme le montre les figures (VI- 12 et VI- 13) :
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Figure (VI- 12) : Reconstitution des crues test (Crues n°16)
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Figure (VI- 13) : Reconstitution des crues test (Crue n°20)
Et que par conséquence les crues test sont tres bien reconstituées.
Tableau (VI- 6) : Les criteres de validation des crues fest

Crues n°16 n°17 n°18 n°19 n°20
Nash (%) 83.53 86.60 88.79 90.24 92.55
R*(%) 83.59 87.86 88.61 90.54 93.95
RMSE 1.74 1.97 1.24 2.66 0.57

D’aprés ce tableau, on remarque que les résultats numeériques sont trés satisfaisants.
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Conclusion :

Dans cette partie, un modéle de réseau de neurones a trois couches, avec un neurone 4 la
couche d’entrée, neuf neurones a la couche cachée et un neurone a la couche de sortie a été

utilisé afin de simuler un phénomene hydrologique complexe pluie-débit.

Les résultats numériques et graphiques obtenues dans cette étude confirme le potentiel
des réseaux de neurones pour la simulation en hydrologie, et montrent clairement qu’il
peuvent apporter des réponses trés satisfaisantes pour la modélisation pluie-débit et la
prédiction des débits au pas de temps horaire avec un trés haut degré de fidélité, d’ou la
capacité des réseaux de neurones a bien modéliser les phénoménes physiques non-linéaires au

vu des résultats obtenus. Ceux-ci sont résumés par I'histogramme suivant :

E Coeff. Det |

100 ~——— = == B Nash

80

60

40

20

1 2 3 4 5

Figure (VI-14) : Les valeurs des critéres de validation (test)
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VI-4- Application du modéle ARMAX :
VI- 4- 1- Introduction :

- L’application du modéle ARMAX et sa validation se feront aussi sur les mémes
événements averse crue déja utilisés dans Iapplication de la DPFT et des réseaux de
neurones. L’algorithme général du modéle ARMAX utilisé est :

m n
Oyt Zci 0 = Zb,. ERE s ote (VL 6)
i1 i=0

Les mémes critéres de validation numériques et graphiques, sont utilisés pour juger la
performance du modéle ARMAX.

VI- 4- 2- Présentation et interprétation des résultats :

Pour la modélisation de la relation pluie-débit par le modéle ARMAX on a introduit une
variable explicative dans un modéle de Box et Jenkins. La mesure X7 introduite dans ce cas
c’est la précipitation au pas de temps horaire dans le modéle ARMAX de la transformation
zrdu débitQ, . Les principales étapes lors de la construction de ce type de modeéle ont été
citées dans le chapitre V.

Interprétation :
Le calage du modéle ARMAX a permis d’avoir les résultats suivants -
Tableau (IV- 7) : Criteres de validation de la période calage.

Crues n°l n°2 n°3 n°4 n°5__j
Nash (%) 60.49 89.82 67.01 94.89 17.64 1'
R (%) 59.98 91,68 78.69 95.06 3061 |
RMSE 4.88 0.89 16.69 0.54 047 |
Crues n°6 n°7 n°8 n°9 n°10
Nash (%) 83.10 89.40 96.38 95.00 89.61

R* (%) 94.90 92.65 96.41 94.34 95.41
RMSE 0.36 0.39 0.31 0.08 0.35
Crues n°11 n°12 n°13 n°14 n°15
Nash (%) 97.53 76.31 7711 93.83 76.53

R (%) 97.93 82.79 84.76 96.05 80.92
RMSE 0.46 0.67 16.22 1.17 1.97
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Ceux-ct montrent des valeurs trés satisfaisantes pour les différents critéres numériques, et un
ajustement trés appréciable des valeurs observées par rapport a celle calculées pour les
criteres graphiques figure (VI- 15), sauf pour la 1%, 3™ et 5™ crue (crues complexes a

plusieurs pics) ou I'allure des courbes simules n’est pas bien reproduite figure (VI.16).

Debils ms

a 10 2['3

40 3 EiiJ:
heures S 3

Figure fVI"-'] 3 ¢ Recanstitutib;ﬂéé la crm; n°l(calage)

Debits m3/s

Figure (VI-16) : Reconstitution de la crue n°l1 (calage)

En général, on peut dire que la reconstitution des crues de calage par le modéle ARMAX
est satisfaisante et appréciable.

L’application du modéle ARMAX aux crues tests a montré une fidélité moins bonne

pour quelque crues au niveau de I’allure du dédit modélisé Figure (VI-17).
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Tableau (VI- 8) : Criteres de validation des crues de test
- Crues n°16 n°17 n°18 N°19 n°20
Nash (%) 90.13 57.02 19.14 81.41 26.70
R* (%) 96.26 65.26 34.44 91.06 83.66 |
RMSE 0.60 442 4.88 0.16 3.07 J

Ces résultats prouvent si besoin est la puissance et la capacité de "approche a modéliser

les débits de crues simples alors que le modele montre ces limites pour les crues complexes.

obe
cal

- ? : T ,40 alj e | =Ta] 100

hauras

‘:Fl;gure (T/Y- 17): Re:bons!imtion des crues test (Crue n°16)

O Nash

A coeff. Det

Figure (VI-18) : Les valeurs des critéres de validation (test)
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Conclusion :

Sur la base des résultats obtenus par les critéres de validation, nous constatons d’une
maniere générale, que les crues de calage sont bien reconstituées (petites erreurs relatives

pour certaines crues) est que les crues tests sont bien reproduites, surtout pour les crues
simples.

Nous notons également, que le potentiel de la reconstitution des crues n°l8 et n°20
donne un résultat plutot faible.

Enfin, on remarque qu’il y pas une amélioration au niveau des résultats des critéres de

validation, surtout par rapport au modéle de réseau de neurones.
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VI- 5- Synthése des résultats des trois approches :
D’aprés les résultats trouvés dans la partie précédente, on peut faire une comparaison
entre les trois modéles utilisés, tel que on a calculé la moyenne des différents critéres de

validation de la période de test comme suit -

Tableau (VI- 9) : Les valeurs moyenne des critéres de validation pour chaque modeéle
Réseau de neurone DPFT j ARMAX |
Nash (%) 88.34 68.05 54.88 ﬂ
R* (%) 88.91 87.73 7411 T

Une autre fagon plus représentative par des histogrammes donne

100

80

60

40 -

20 -

1 2 3
RN DPFT ARMAX

Figure (VI- 19) : Les valeurs moyennes de Nash des différents modeéles
D’aprés le tableau précédent et I’histogramme de la figure (VI-19) on remarque clairement
la différence de la valeur de Nash entre les trois modéles utilisés, une différence de 20.29%

entre le modéle réseau de neurone et la DPFT, et une différence de 33.46% entre le réseau de
neurone et ARMAX.
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Pour le coefficient de détermination :

100

80

60

40

l

1 2 3
RN DPFT ARMAX

Figure (VI- 20) : Les valeurs moyennes de coefficient de détermination des différents modéles

Les moyennes des coefficients de détermination du réseau de neurones et la DPFT sont
presque des méme ordre, mais c’est le réseau de neurone qui donne le meilleur coefficient de

détermination (88.91 %), alors que R de ARMAX c’est le plus faible.

Au terme de cette étude nous pouvant affirmer que le modele RN est le mieux adapté 4 la
modélisation complexe pluie-débit pour le site étudié, mais cela ne diminue en rien le
potentiel et la capacité de la DPFT et ARMAX a reproduire la non-linéarité des événements
averse-crue étudiés.

A partir de ces résultats, on a essayé de trouver un seuil du nombre de crues nécessaire et
suffisant au calage pour pouvoir modéliser les debits, & partir des vingt (20) événements
averse crue disponible, pour le modéle retenu (réseau de neurone).

Pour cela on a pris pour le premier cas dix (10) crues pour le calage et dix crues pour la

validation, ensuite on a diminué la période calage a cinq crues et donc quinze crues pour le

test dans le deuxiéme cas.
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- Résultats et interprétation :

VI-5-1- Les résultats de dix crues calage et dix crues validation :

Tableau (VI- 10) : Critéres de validation des crues de calage et de test

Mh (%) | R*(%) RMSE
N 1 6529 6677 | 273
2 78.07 70.62 1.37
3 4534 41.21 21.25
4 | 8330 80.23 0.97
La période de 5 52.00 63.22 0.32
calage 6 95.58 95.51 0.17
7 93.71 92.99 0.31
8 96.23 92.12 047 |
9 80.86 80.96 | 0.16 |
10 91.28 91.33 _'4‘0.'3_2“—J
11 91.10 97.84 | 133 |
12 70.24 8852 | 108
13 73.64 91.53 18.59
14 95. 63 95.35 1.019
La période de 15 88.56 92.36 2.81
test 16 82.36 8512 | 2.02
17 9121 8613 | 0.44
18 | 87.00 8115 | 1.10
19 68.17 86.33 498
20 77.48 9168 | 610 |
Moyenne 82.53 89.60

Les résultats obtenus pour le 1™ cas sont trés appréciables et satisfaisants, avec une
moyenne de Nash de 82.53% et une moyenne de coefficient de détermination de 89.60%, le
réseau de neurone a bien reproduit ’allure de I’hydrogramme des débits figure (VI-21 ct VI-
22).
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Nous remarquons ainsi une diminution de la valeur moyenne de Nash par rapport au test
précédent (cinq crues de validation), par contre le coefficient de détermination n’a pas

beaucoup changé.
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Figure (VI- 22) : Reconstitution des crues test (Crue n°l 6)
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VI-5-2- Les résultats de cing (5) crues calage et quinze (15) crues validation :

Tableau (VI- 11) : Critéres de validation des crues de calage et de test

Crues Nash (%) R*(%) | RMSE |
1 68.02 68.15 271
2 74.66 74.67 0.52
Période de 3 55.60 57.65 13.20
calage 4 81.07 81.65 0.32
5 51.71 51.72 0.14
6 92.36 92.85 0.04
7 93.72 91.69 0.15
8 78.27 86.39 1.51
9 77.69 77.45 1.62
10 44.28 69.00 2.01
Période de 11 18.61 26.53 402 |
validation 12 6.48 34.71 E T30
13 7.63 32.52 31.24
14 -10.79 23.52 8.67
15 2232 17.09 10.56
16 34.26 0.93 727
17 -80.09 49.46 12.56
18 9.63 34.70 6.42
19 7.70 21.35 8.00
20 14.71 53.6 6.18 |

D’aprés le tableau (VI-11), on remarque que les résultats des crues qui viennent juste
apres la période de calage sont trés satisfaisants, mais qu’a partir de la huitiéme crue le
modéle commence a diverger et a donné méme des résultats négatifs de Nash. D une maniére
générale les résultats sont trés faibles et le modéle réseau de neurone ne peut donner de bons

résultats & partir de cing (5) crues de calage.
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Exemples des crues :
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Figure (VI- 24) : Reconstitution des crues test (Crue n°12)

Dprés cette étude nous pouvons dire que le seuil du nombre de crues de calage dans notre

cas (20 crues au totale), ne doit pas étre inférieure & huit (8) pour pouvoir modéliser un

phénoméne aussi complexe que la relation pluie-débit.

Pour confirmer le fait que le modéle diverge 4 la fin de son exécution, un ultime test a été
utilisé, qui consiste & faire varier I’ordre de la vingtiéme crue pour le cas cmq crues de calage,
et on la mettre juste aprés la période de calage.

Le résultat obtenu montre effectivement une nette amélioration des différents critéres de

comparaison numériques (Nash, R et RMSE) par rapport surtout au troisiéme cas.
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Les résultats de la validation de la crue n°20 pour les différentes périodes de calage sont
donnés avec leurs figures correspondantes ci-aprés :

= mndmitbz\ Dar résae aﬂ-’fm’?'mwmet
T T L BE——

— cal
---- obs 5

Fiéh : Lacrue n°20 pour } 5 crues calage et 5 crues vdfidation
Nash=92.55%  R?-9255%  RMSE =0.5]
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Figure (VI- 26) : La crue n°20 pour 10 crues calége et 10 crues va!:datron
Nash = 77.48% R*=91.68% RMSE =2.10
g Mndﬁ'_'tlnn par les reaen: _\'_:_de neEurones
' v . e —

---- pal vl

100

Figure (VI- 27) La crue n°20 pour 5 crues calage 15 crues validation
Nash=14.71% R?=5362%  RMSE =6.18
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Chapitre VI App

Fig Modelisation par les reseaux de SSora
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Figure (VI- 28) : La crue n°20 a la sixiéme position
Nash = 65.28% R’= 88.64%

RMSE = 2.81
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CONCLUSION GENERALL

inondations ¢l de meiie au point un sysiéme d annonce des crues par un modele au pas de

5 ;
LChiips iviaiic.

L Clude pidsenide dans ce mémoire consiste & étudier la relation pluie-débit au pas de
temips horaire par Gois modeles différents, issus de différents domaines, pour trouver une
appiocie de modélisation robuste afin de choisir le modéle le plus fiable, qui permettra de

Cernier les problemes lics aux crues, et de minimiser ies deégais Gu'ils peuvent engendrer.
Les tiois iechnigues de modélisation hydrologique utilisées sont

Le premier modele est la DPFT (Différence Premicre de la Fonction de Transfert), qui
TCpUSC sul Wois principes de base, en faisant intervenir les différences des débits et des
coeificients de transfeit pour la transformation des pluies en débits, avec Iintroduction des
Contraintes pour filirer les données des piuies. L'application du modéle sur des épisodes pluie-
debil a reproduit fe plus fidelement les ciues loi sque celles-ci sont de type simple (un seul
pic). par contre les crues complexes résultants de la succession de plusieurs crues sont moins
satisfaisanies, i ce sont celles qui engendreiit les foris debits.

il

Lo second modele, issu du domaine de Pinielligence artificielle, s’inspire du mode de
ionciionnement des neurones du cerveau humain. Apres plusieurs essais, un perceptron a trois
Couchies a ¢t utilisé . un neurone dans la couche d’entrée, neufl neurones pour la couche caché

Ci Uil ieurone pour ia couche de sortie.

L application du modéle réseau de neurones sur les crues tests a montré une puissance et

uiic capacité appiréciable quelque soit le type de cries (complexe ou simple) a reproduire.

Utie autre approche a été utilisée dans cette ctude, ¢’est le modéle ARMAX, qui s’inspire
des iravaux de Box et Jenkins. Le modele a donnc de bons iésultats, mais on a remarqué une

Ceitaine limite de ce modéle, surtout au niveau des crues complexes (plusieurs pics).



Une €tude comparative entre les trois modéles a été effectuce €isuite, pour abouiir au

choix du meilleur modéle 3 retenir a savoir ies réseaux de NEurones.

A partir de 13, nous avons essay€ de irouver ui seuil au nombie de Ciiies nécessaiivs o
suffisantes & partir duquel la capacit¢ o le poteniiel du modéic resient saiisfaisanis el
appréciables.

On a remarqué qu’a chaque fois qu'on diminuait le nombre de crues du calage, ics

résultats devenaient moins a réciables, jusqu'a atteindre un seuii limite (8 crues de calaue).
£C)

Enfin, au terme de cette étude et pour le site ¢tudié, on peut dire que fe modéle iéseau de
neurones et le mieux adapté a la modélisation de la relation pluie~débit au pas de tcimips

horaire.



Bibiiographie

AFFANE A. et HOUGLAOUANE M., (1997):  Contribution a I'étude et a la
prévision de la pluviométrie sur le littorale Algérien”. Mémoire de fin d étude. ENP,

Alger.

BASTIN G. (1984): "ldentification de relation pluie-débit, prévision des débits en
temps réel ", dans session de formation continue "Crues et précipitations intenses”,

I.N.P.G., Fascicule IiI bis. pp. 1-30.

BENKACI T. (2001): “Contribution a 1a modélisation de la relation pluie-débit au pas
de temps mensuel et journalier par les modéles conceptuels et les réseaux de

neurones”. Th. Magister. Institut national agronomique d”Alger.

BOBEE B., (1999). “The gamma family and derived distribution applied in
hydrology”. Water resource application, Colorado. U.S.A. pp 50-69. 1999.

BOUZIANE A. (1989):" Contribution a la modélisation stochastique de débits
mensuels et a la recherche de la meilleure régle de gestion d’un réservoir”, These
présentée de 1'obtention du grade de docteur en sciences appliquées. Université

Catholique de LOUVAIN (Belgique), unité Génie Civil.

BOX G.E.P et JENKINS G.M, (1970): “Time series analysis. Forcasting and control,
Holden Day”. SAN FRANCISCO, p 578.

CEMEGREF, (1989): “Recherche sur la mise au point d’un modele Journalier Pluie
Débit".

CHAMBAZ T11., (1990) : “Contribution a I"étude de la Méthode DPFT". These de
Magister. ENP. Alger.



DAVALO E. et NAIM P., (1993): "Des réseaux de Neurones”, Edition Eyrolles,

Paris.

DECHEMI N., BENKACI T. and ISSOLAH A., (2003): "Modélisation des débits

mensuels par les modeles conceptuels et les systémes Neuro-Flous”, p. 407-425.

DELLEUR J.W. (1984): "Contribution to the recursive estimation of the rainfall-
runoff relationship for biood forecasting-Application to the Gardon d’Anduze".

Rapport CE-HSE-84-4. Purdue Univ. USA, 124 p.

DONNA RIZZO M., DAVID DOUGHERTY E., (1994): "Characterization of
Aquifer properties using Artificial Neural Network”, Water Resources Research, Vol.
30(2), p. 483-497.

DUBAND DB., (1978): "Fonction de transfert pluie-débit sur des bassins versants de
I’ordre de 1000 Km””. Note Interne, EDF-DTG, Grenoble.

FRENCH M.N., KRAJEWSKI W.F., CUYKENDALL. R.R, (1992): “Rainfall
Forcasting in Space and Time using a Neural Network”, Journal of Hyvdrology.

Vol.137, p. 1-31.

HARTANI R. (i995): "Modélisation des systéemes Neuro-Flous. contribution

théorique et applications”. Th. doct. Université Paris VI.

JATON J. F., (1982): Contribution a I"étude des Relation Pluie Débit dans les petits
Bassins Versant Ruraux”, Thése de Doctorat, Ecole Polytechnique Fédérale de

Lausanne.

JODOUIN J. F., (1994): “Les réseaux de neurones”, Edition Hermés, Paris.



LIAMAS J., (1985):" Hydrologie générale: principes et applications. Gaetan Morin,
Québec. pp. 38-60.

MINSKY M., POPERT S. (1985)." Percepiron. The MIT Press”.

NALBANTIS I (1987): " Identification des modeles pluie-débit du type
hydrogramme unitaire : développements de la méthode DPFT et validation sur
données générées avec et sans erreur ", Thése présentée de ['obtention du titre de

docteur en mécanique, Institut National Polytechnique de Grenoble.

NEWTON D. W. et VINYARD J. W. (1967). ~Computer Determinate Unit
Hydrographs From Floods”. Journal of Hydraulic Division, ASCE, VOL. 93. N°HYS5.
PROC. Paper 5449. pp. 219-234.

RAHAI A. (2002) : “Prévision de la pluvioméirie par combinaison de I"ACP et des
chaines de MARKOV*, Mémoire de P.F.E. ENP, Alger.

RODRIGUEZ J. Y., (1989): "Modélisation Pluie-Débit par la méthode DPFT". p. 42-
65, Thése de Doctorat, INPG, Grenoble.

SAIDOUNI Dj. (2003) : "Modélisation de la relation pluie débit au pas de temps
horaire par différentes approches”. These de Magister, ENP, Alger.

SAJIKUMAR N., THANDAVESWARA B.S., (1999): "A Non-Linear Rainfall-
Runoff model using an Artificial Neural Network”, Journal of Hydrology. Vol. 216, p.
32-55.

SAKAKIMA S., KOJIRI T., ITOH K., (1993): "Real-Time reservoir operation with
neural network concept”, Computational Mechanics Publications, Southampton. p

502-514.



SHAMSELDIN A. Y., (1996): "Application of a Neural Network Technique to
Rainfall-Runoff Modeling~. Journal of Hydrology. Vol. 199. p. 272-249.

TOUZET C. (1992) : Les réseaux de neurones artificiels”. Cours. EERIE.

YEDDOU Y., (1998): “Etude de Synthése sur les Réseaux de Neurones”. Thése de
Magister, ENP, Alger.



1oadla
G5 ok 3 Aald plall Gigunia ladgl A jal Alad Ay S Gl 13 ) b Lilgla St

duda ja Al () Jgua gl (g0 ARild Aie (gl slalall Y Luayge MSia pgall dmy 1) g il
,d&-’a’u]ﬂ&i‘;m

b (3,0 D1 Aia clbma o Bkl g A )a g S ola) (ud (A g § gungal 1a i
Jira (I el g duelibal) dpuand) LYAN ClSadi ¢ Jgadl) AN A0 Y1 ClINIAYY ;4 g claBgill
Loiya e plal) aa ds ol

) Apbial) Akl A it AL gk (S Aslad 93,8 Y Alig dad il oda il
LB giall Shill B asadl (b Guadl 1 L sy
SBAN B asaill clalgic g ad @@ b (Gl Aagall Clalsh

Résumé :

Dans le cadre de ce travail, nous avons essayé de trouver un moyen efficace pour la
prévision de débits en particulier ceux engendrés par les crues, un probléme sur lequel les
scientifiques se penchent actuellement, sans pour autant avoir trouver un palliatif.

C’est dans cette optique que nous proposons 1’étude et I’application sur des données
réelles de trois techniques de prévision a savoir la différence premiére de la fonction de
transfert (DPFT), les réseaux de neurones artificiels (RNA) et 1’autorégressif moyenne mobile
avec I’introduction d’une variable exogene (ARMAX).

Cette étude sera un moyen de mettre en évidence la capacité et la fiabilité de chacune des

méthodes et d’en sortir celle qui aura un meilleur impact sur la gestion du risque.

Mots clés : RNA — DPFT — ARMAX - prévision — gestion du risque.

Abstract:

In this work we tried to find effective for rain off forecasting in particular those
generated by streams, problem whose scientist are currently trying to find a solution.

The study that we propose is based on the application of three methods of forecasting,
the First Difference of the Transfer Function (FDTF), the Artificial Neural Network (ANN)
and the AutoRegressive Moving Average with eXogenous input (ARMAX).

This study will be a mean of highlighting the capacity and the reliability of each method
and which of them will have a better impact on risk management.

Keywords : ANN — FDTF - ARMAX ~ forecasting — impact on risk.



