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Résumé : Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

Le but de cet étude est de modéliser le phénomène de la relation pluie-débit, pour y arriver, 

trois approches différentes sont testées : modélisation conceptuelle, modélisation avec deux des 

méthodes issus de l’intelligence artificiel (un réseau de neurones artificiel et un système 

d’inférence à base de réseau adaptif) et enfin une combinaison des modèles conceptuel et 

neuronal. Les résultats obtenus ont démontré que cette dernière approche est la plus robuste par 

rapport aux autres approches testées et c’est celle qui est préconisé, que ce soit en termes de 

prévision des crues ou de gestion de la ressource en eau. 

Môts-clés : Pluie-débit, GR4j, Réseau de Neurone Artificiel, RNA, Système d’inférence flou à 

base de réseau adaptatif, ANFIS, mise à jour de modèle hydrologique, Oued Rassoul. 

Abstract: Contribution in modeling rainfall-runoff relationship 

The aim of this study is to model the rainfall runoff relationship phenomenon, in reach this 

objective, three different approaches were tested: conceptual modeling, modeling with two 

artificial intelligence model (artificial neural network and an adaptive-network-based fuzzy 

inference system) and finally, a combination of the conceptual and neuronal models. Obtained 

results showed that this last approach is the most robust compared with other approaches and 

is the one which recommend, whether in terms of flood forecasting or management of water 

resource. 

Keywords: Rainfall-runoff, GR4j, Artificial Neural Network, ANN, daptive-Network-based 

Fuzzy Inference System, ANFIS, hydrological model updating, Oued Rassoul. 

 المساهمة في نمذجة العلاقة بين الأمطار والجريان السطحي : ملخص

تدفق, للوصول الى ذالك, تم اختبار ثلاثة نهج  –الهدف من هذه الدراسة هو نمذجة هذه ظاهرة علاقة تساقط 

)الشبكة العصبية  ، والنمذجة باستعمال نموذجين من الذكاء الاصطناعيةمختلفة: النمذجة التصوري

ري وأخيرا مزيج من النموذجين التصوي  منطق الاستدلال الضبابي القائم على شبكة التكيف( الاصطناعية و

و الشبكي العصبي. النتائج المتحصل عليها بينت ان هذا النهج الاخير يعتبر الاكثر قوة من بين النماذج 

 ي الوقاية من الفيضانات او تسيير الموارد المائية.الاخرى و هو النهج الذي ينصح استعماله سواء كانت ف

يث منطق الاستدلال الضبابي القائم على شبكة التكيف, تحد, الشبكة العصبية الاصطناعية, تدفق  -تساقط  : الكلمات الجوهرية

 .نموذج هيدرولوجي, واد غسول
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INTRODUCTION GENERALE 

L’eau est définie comme un corps liquide à la température et à la pression 

ordinaires, incolore, inodore, insipide, dont les molécules sont composées d'un 

atome d'oxygène et de deux atomes d'hydrogène (H2O). Cette substance est d’une 

importance capitale pour tous les organismes vivants sur terre, elle est aussi le 

milieu de vie de la plupart des êtres vivants. Grace à sa force, elle a taillé les forêts 

et sculpter les paysages qui forment aujourd’hui notre habitat. Devant 

l’accroissement alarmant de la population, le changement climatique et la pollution 

qui touche notre planète, les besoins en eau dépasse largement ce que la nature peut 

nous offrir. D’après l’OMS (organisation mondiale de la santé), plus d’un milliard 

de personnes n’ont pas accès à l’eau salubre, ce qui oriente notre focalisation à une 

bonne gestion de cette eau. L’eau est source de vie mais peut aussi être source de 

destruction, les inondations affectent plusieurs pays dans le monde, causant des 

pertes humaines et matérielles. Surtout que depuis longtemps, les humains 

construisent leurs habits près des cours d’eau, du fait de la ressource très importante 

qu’ils y trouvent. Mais cet emplacement est considéré comme une zone de risque 

d’inondation, qui est un phénomène naturel dont on doit se protégé. Hoyt et 

Langbein écrivent : « les inondations font tout autant partie du paysage que les 

collines et les vallées. Ce sont des éléments naturels avec lesquels il faut coexister, 

des événements qui demandent une certaine adaptation de notre part».  

Que ce soit en termes de ressource en eau ou de prévention contre les inondations, 

l’eau est devenue un enjeu majeur pour le développement des états. Elle est le pilier 

principal pour l’avancé de l’agriculture, de l’industrie et de l’économie. De plus, 

certains pays souffrent de l’aridité du climat connu pour les faibles précipitations et 

une évaporation excessive, qui provoque un déséquilibre dans le maintien de leurs 

cultures. Tout ça place les scientifiques en front pour une meilleure connaissance 

des quantités d’eau passant par les cours d’eau et ayant été confronté à la complexité 

du phénomène de la génération du débit dans un bassin versant, les chercheurs 

tentent depuis longtemps de créer le modèle parfait qui sera en mesure de simuler 

le débit en fonction de quelques mesures (principalement la pluie) faites sur la 

région. 



BOULMAIZ Tayeb  Introduction 

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

 

                                                          14 

On définit un modèle comme une abstraction qui simplifie le système réel étudié 

(Coquillard et Hill, 1997). Il est utilisé comme outil de gestion (ex. l’aide à la 

décision) ou pour des raisons scientifiques (ex. tester des théories, comprendre le 

fonctionnement d’un système…etc.). Malgré le bon nombre de modèles existants, 

on n’arrive pas à faire une simulation exacte du débit à l’exutoire du bassin. Cette 

modélisation a connu une véritable prolifération  avec la disponibilité croissante de 

données hydrométéorologiques, en plus de l’avènement de l’informatique qui a 

boosté son rendement et ses performances.  

Trois différents types de modèle ont été développés par les modélisateurs en 

hydrologie, à savoir les modèles à base physique, les modèles empiriques ainsi que 

les modèles conceptuels appelés aussi modèles à réservoirs. Les premiers modèles 

cités sont fondés sur des lois physiques, résolvants explicitement, dans les trois 

dimensions de l’espace, les équations de Richards pour les écoulements souterrains, 

les équations hydrodynamiques d'écoulement à surface libre pour les écoulements 

en rivière et le ruissellement lorsqu'il est susceptible de se produire et qui soit apte 

à reproduire l'action de la végétation et de l'évaporation sur le bilan hydrique des 

sols. Les modèles de ce type ont besoin d’énormément de mesures sur terrain et 

trouvent rapidement leurs limites lorsque la superficie des bassins et la complexité 

des phénomènes augmentent. Ceci nous mène à s’intéresser qu’aux modèles 

empiriques et conceptuels appelés aussi les modèles mathématiques. 

Les modèles mathématiques sont schématisés de la même manière : une entré du 

modèle, composé d’une à plusieurs variables indépendantes (essentiellement des 

mesures de pluie) ; une sortie du modèle ou variables dépendantes (le débit dans 

notre cas) ; les variables d’état, ce sont eux qui caractérisent le système modélisé et 

peuvent évoluer en fonction du temps ; les paramètres du modèle, qui peuvent être 

liés à des variables mesurables ou pas, ces paramètre doivent être calés selon une 

fonction, appelée fonction objectif  ou fonction de coût. 

Ce travail de thèse a pour objective d’illustrer à travers une étude comparative entre 

différentes approches de modélisation mathématique de la relation pluie-débit, la 

meilleure procédure à suivre pour une bonne simulation des débits à l’exutoire d’un 

bassin versant. En plus des différentes approches de modélisation, plusieurs types 

de représentativité de la variable de la pluie ont été testés en entrée des modèles. 
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Le premier chapitre de la thèse concerne la présentation du sous bassin versant 

« Oued Rassoul » qui est situé au Nord Est Algérien et qui a servie comme bassin 

expérimental de la modélisation avec les trois approches citées au-dessus. Les 

caractéristiques du sous bassin, du climat, de la pluie et ainsi que la géologie de la 

région, ainsi que la base de données utilisée pour le développement des modèle font 

partie de ce chapitre. 

Le chapitre suivant comportera la modélisation utilisant un modèle conceptuel (à 

réservoir) appelé GR4j (Perrin et al. 2003) qui a été appliquée sur le sous bassin de 

« Oued Rassoul » utilisant comme entrées les séries journalières de  pluie et de 

l’évapotranspiration potentielle.  

Dans le troisième chapitre, deux modèles d’intelligence artificielle  à savoir les 

réseaux de neurones artificiels (RNA) et le système d’inférence logique à base de 

réseau adaptif (ANFIS), sont présentés. Cette présentation concerne les notions 

utilisées dans ces modèles, leurs principes de fonctionnement et leurs liaisons avec 

la modélisation de la relation pluie-débit. 

Après la présentation des modèles RNA et ANFIS, dans ce chapitre est présentée 

l’application de ces modèles sur le sous bassin Oued Rassoul en mettant en avant 

les procédures de développement de ces modèles et les algorithmes utilisés pour les 

phases d’apprentissage. 

Une combinaison de deux modèles (RNA et Conceptuel) est présentée dans ce 

cinquième chapitre. Ce mode d’hybridation est appelé mise à jour des modèles 

conceptuels avec les réseaux de neurones [Neuro-Updating Conceptual Model 

(NUCM)]. Dans cette approche, le rôle du réseau de neurones n’est plus la 

résolution de la relation pluie débit, mais la correction des erreurs du modèle 

conceptuel (GR4j). 

Le sixième chapitre est consacré à l’analyse et la comparaison de tous les modèles 

en fonction des résultats de leurs performances a simulé le débit à l’exutoire du sous 

bassin. 

Enfin dans la dernière section, nous présentons une conclusion de l’ensemble du 

travail de la thèse qui comporte différentes approches de la modélisation de la 
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relation pluie-débit en se basant sur leurs performances, ainsi que des perspectives 

aux futures études qui seront consacrés à cette thématique. 
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1.1. Introduction 

Afin de tester les approches de modélisation de la relation pluie-débit, des données 

réelles (pluie, débit…etc.) mesurées sur un sous bassin versant ont été utilisées. Ce 

sous bassin porte le nom de Oued Rassoul qui est codé 140606 par l’Agence 

Nationale des Ressource Hydrique (ANRH), et qui fait partie du grand bassin de 

Seybous (l’un des dix-sept bassins versant de l’Algérie).  

Dans ce présent chapitre, le sous bassin de Oued Rassoul qui a servis comme bassin 

expérimental, est décrit en termes de situation géographique, climatologique, 

géologique…etc. La base de données utilisée pour le développement des modèles 

fait aussi partie de cette partie de la thèse. 

1.2. Situation géographique 

Le sous bassin versant de Oued Rassoul est situé au Nord Est Algérien (entre les 

Latitude 36°70’, 36°50’ et Longitude 7°60’, 7°45’). Ce sous bassin s’allonge sur 

trois commune (Ain Berda, Selmoun Alhachemi et Nechmaya) et faisant partie des 

surfaces de deux Wilaya (Annaba et Guelma). Oued Rassoul est un petit affluent de 

rive gauche d’oued Seybouse, important fleuve côtier de l’est Algérien (Figure 1). 

Figure 1. Vue en plan du raccordement d’oued Ressoul avec l’Oued de la Seybouse. 
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1.3. Caractéristique du sous bassin 

Dans le but d’extraire les caractéristiques morphometrique du sous bassin versant 

de Oued Rassoul, un GDEM (Global Digital Elevation Model) qui est un Modèle 

Numérique d’Elévation (MNE), a été utilisé dans un logiciel de SIG (Système 

d’information géographique). Ces MNE, résultat du programme ASTER 

(Advanced Spacebone Thermal Emission and Reflection Radiometer), couvrant le 

monde entier (entre 83° Nord et 83° Sud), sont produit par le MITI (ministère de la 

recherche japonais) et la NASA. Ils ont une résolution de 1 seconde d’arc soit 

environ 30 mètres à l’équateur. Ils ont donc une résolution 3 fois plus fine que celle 

du SRTM (Shuttle Radar Topography Mission).  

 

Figure 2. Localisation du sous bassin de oued Rassoul dans le bassin de la Seybous 

Le sous bassin de Oued Rassoul draine une superficie de 103 km² (Figure 2) dont 

l’élévation varie entre 55 m et 927 m, avec une longueur du talweg principal mesuré 

à 23.27 km. La répartition des surfaces en fonction des altitudes sont montrées dans 

le (Tableau 1). A partir de cette répartition, la courbe hypsométrique a pu être tracée 
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(Figure 3). Aussi une carte montrant le relief du sous bassin de Oued Rassoul est 

montré dans la (Figure 4). 

Tableau 1. Répartition des surfaces en fonction des altitudes 

Elévation 
Surfaces 

Partielles 

Surfaces 

Cumulées 

surfaces 

partielles 

surfaces 

cumulées 

[m] (km²) (km²) (%) (%) 

[800 - 909] 0 0 0 0 

[800 - 700] 3.58 3.58 3.46 3.46 

[700 - 600] 23.11 26.7 22.35 25.82 

[600 - 500] 30.25 56.95 29.26 55.08 

[500 - 400] 22.07 79.02 21.34 76.42 

[400 - 300] 13.58 92.59 13.13 89.55 

[300 - 200] 6.66 99.25 6.44 95.99 

[200 - 100] 2.06 101.31 2.39 97.97 

[100 - 72] 1.69 103 1.63 100 

 

Figure 3. Courbe hypsométrique du sous bassin versant de Oued Rassoul 

Les caractéristiques morphométriques du sous bassin de Oued Rassoul calculé à 

partir de l’utilisation d’un logiciel de SIG sont montrées dans le (Tableau 2). 
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Tableau 2. Récapitulatif des caractéristiques du sous bassin de Oued Rassoul 

Bassin 

versant 

Surface Périmètre 
Indice de 

compacité 

Longueur 

du 

rectangle 

équivalent 

Largeur du 

rectangle 

équivalent 

Altitude 

moyenne 

Altitude 

médiane 
Dénivelé 

Indice 

de 

pente 

de 

roche 

Indice 

de 

pente 

global 

[km²] [km] [-] [km] [km] [m] [m] [m] [%] [%] 

Oued 

Ressoul 
103,4 52,77 1,45 21,6 4,79 307,6 620 400 3,41 21,58 

 

  Figure 4. Relief et talwegs du sous bassin de Oued Rassoul 

A partir d’un Modèle Numérique Terrain (MNT), une carte des pentes du sous 

bassin de Oued Rassoul a pu être extraite et est montrée dans la (Figure 5).  

61 – 250 

251 – 350 

351 – 550 

551 - 909 
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  Figure 5. Carte des pentes du sous bassin de Oued Rassoul 

1.4. L’urbanisation dans le sous bassin 

Le bassin d’oued Ressoul est constitué de trois communes: Ain Berda, Selmoune 

Alhachemi et Nechmaya dont les surfaces et périmètres sont résumé dans le 

(Tableau 3), et qui sont montré dans la (Figure 6). 
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Tableau 3. Surfaces et périmètres des communes appartiennent au bassin versant 

 

Commune Surface (km²) Périmètre (km) 

Ain Berda 1,391 7,062 

Selmoune Alhachemi 0,183 2,864 

Nechmaya 0,927 5,122 

Figure 6. Emplacement des centres urbains dans le sous bassin de Oued Rassoul 

1.5. Aménagement agricole  

Sept retenues collinaires sont aménagées dans le sous bassin de Oued Rassoul. 

L’emplacement et la délimitation des sous bassins de ces retenues sont montrés 

dans la (Figure 7). Les caractéristiques des sous bassins sont décrient dans le 

(Tableau 4). 
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Tableau 4. Description des retenues collinaires existantes dans Medjez Ressoul. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 7. Les différents bassins des retenues collinaires du bassin de Medjez Ressoul 

Ain Berda. 

Bassin versant du 

Retenue 

Surface 

(km²) 

Périmètre 

(km) 

Hmax 

(m) 

Hmin 

(m) 

Toumi Ahmed 1,324 9,749 171 69 

Toumi laakrim 1 0,363 3,642 218 110 

Toumi laakrim 2 0,740 4,707 238 161 

Toumi laakrim 3 1,435 6,668 275 169 

Selmoune alhechmi 2,304 9,301 323 158 

Nekla 3,161 10,702 558 240 

Hdjar guefta 5,001 13,055 579 297 
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1.6. Géologie du sous bassin 

Le cadre géologique d’un bassin versant conditionne les écoulements des eaux 

souterraines et des eaux superficielles. La géologie de la région d’Ain Berda  

(Figure 8) est  caractérisée par : 

De flysch Mauritanienne : de formation de Cénomanien à l'âge Oligocène, constitué 

de différentes lithologies : brèche, marnes, schistes, le calcaire et micacé grès ; 

 les Flyschs Massylian du Crétacé constitué de grès, schiste et marnes 

 les Flyschs Nummidian composées d’Oligo – Miocène grès.  

La majeure partie de ces roches sédimentaires sont recouvert par un Miocène et du 

Pliocène à la couverture du Quaternaire de sable, gravier et alluvions. Ces 

formations sont d’origine continentale, elles incluent des horizons graveleux et des 

niveaux de travertins qui constituent le réservoir de la nappe des graviers. 
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Figure 8. Carte géologique de la ville d’Annaba tirée de (Djabri et al. 2003)  

1.7. Station hydrométrique de Oued Rassoul 

Comme montré dans la (Figure 9) la station de jaugeage est située juste au sud de 

la RN84 qui mène vers Labidi Mouhamed et qui fait confluence avec Oued Rassoul. 

Ses coordonnées géographiques sont 36.683 Latitude et 7.605 Longitude. 
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Figure 9. Vue en plan de la station hydrométrique Ain Berda 

1.8. Caractéristique de la station de jaugeage 

La station a était équipée d’un seuil-jaugeur en béton de type parshall de 90 cm pour 

connaitre la précision des débits les plus faibles.   

L’équipement limnimétrique comprend : une échelle composée de quatre éléments 

verticaux, le premier de hauteur de 88 cm, est fixé sur la paroi du convergent, le 

second a une hauteur de 112 cm, et les deux autres éléments sont métriques et un 

limnigraphe  pneumatique Telimnip avec réduction 1/5. La section de l’échelle et 

la prise de pression du limnigraphe sont situés au premier tiers du convergent.  
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Figure 10. Plan de situation d’oued Ressoul Ain Berda  

Le profil en travers de la section de l’échelle est parfaitement stable, grâce au seuil 

et au perré qui protège les berges (Figure 10). 

Le profil en long est assez régulier avec une pente relativement  forte de 9,2 m/km. 

Les jaugeages sont faits soit à gué, à 15 m à l’amont du seuil, soit avec une potence 

depuis le pont routier, situé à 34 m à l’amont de l’échelle. 

La seuil-jaugeur Parshall montré dans la (Figure 11) modifie le régime 

d’écoulement par le rétrécissement de la section transversale et par un brusque 

changement de la pente. 

 

Figure 11. Photo d’un seuil-jaugeur Parshall 
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1.9. Base de donnée  

Les séries de la pluie, le débit et l’évapotranspiration potentielle ont été utilisé pour 

modéliser le processus de la transformation pluie-débit avec une période de 8 ans. 

Cette période (1988 – 1996) a été choisie  dans l’intervalle de [1973-1997] en se 

basant sur la qualité, l’homogénéité des données pluie-débit, la période la proche 

du présent et l’absence de lacune. 

Ces séries sont appelées les données déterminantes ou simplement les entrées du 

modèle, c’est les données qui doivent être fournies pour que le modèle fonctionne. 

Dans les modèles conceptuels, il s’agit généralement de la pluie et 

l’évapotranspiration potentielle ainsi que la neige pour les modèles qui prennent en 

considération le module « neige ». Dans notre cas d’étude, ce phénomène n’est pas 

pris en considération dans le développement des modèles.  

 

Figure 12. Observation journalière du débit utilisé dans l’étude 

Dans les (Figure 13 et 14), on peut voir deux caractéristiques lié aux pluies 

mesurées sur les deux stations 140605 et 140606, et qui sont les pluies moyennes 

annuelles ainsi que le nombre de jour dont la pluie est au-dessus de la moyenne.  

 

0.0

5.0

10.0

15.0

20.0

25.0

30.0

35.0

40.0

45.0

50.0

01/09/1988 14/01/1990 29/05/1991 10/10/1992 22/02/1994 07/07/1995

D
é
b

it
 (

m
3
/s

)



BOULMAIZ Tayeb  Chapitre 1 

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

 

                                                          30 

 

Figure 13. Pluies journalières moyennes annuelles mesurées sur les stations 140605 

et 140606  

 

Figure 14. Histogramme des nombre de jour dont la pluie est au-dessus de la pluie 

moyenne  

En analysant la (Figure 13), on remarque que les pluies annuelles mesurées dans la 

station 140605 sont toujours supérieurs à celle de la station 140606, sauf pour les 

années 1989 et 1993. Le minimum de pluie journalière moyenne enregistré dans la 

première station est celui de l’année  1993 avec 1.13 mm et son maximum dans 

l’année 1995 avec 2.28 mm. Alors que le minimum dans la station 140606 se trouve 

dans l’année 1988 avec 1.32 mm et son maximum est de 2.02 mm dans la dernière 

année (1995). 

 

Dans la (Figure 14), on peut voir que le nombre de jour dont la pluie est au-dessus 

de la moyenne pour les deux stations varie d’une année à une autre et que ça a 
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augmenté considérablement la dernière année (1995) pour la station 140605 jusqu’à 

atteindre 83 jours au-dessus de la moyenne et pour la station 140606, 69 jours au-

dessus de la moyenne. 

1.9.1. La pluie 

La variable de la pluie est la plus importante donnée d’entrée pour les modèles 

hydrologiques et sa variabilité spatiale fait qu’il est difficile de la représenter à 

l’échelle d’un bassin versant. Cette variabilité affecte la réponse du bassin (Shah et 

al., 1996a ; Shah et al., 1996b), le timing du pic de débit (Singh, 1997), l’estimation 

des paramètres du modèle (Chaubey et al., 1999) et les sortie des modèles 

hydrologiques (Bell et al., 2000 ; Segond et al., 2007). Sachant que les modèles 

conceptuels globaux nécessitent une seule entrée de pluie, le modélisateur doit 

choisir entre l’utilisation d’une pluie mesurée sur un point données et qui représente 

la totalité du bassin versant ou utiliser une pluie surfacique « Areal precipitation » 

résultant de plusieurs points de mesure. Cette dernière peut être estimée par la 

moyenne arithmétique, la moyenne de surfaces issues des polygones de Thiessen 

ou à partir des isohyètes tracés avec des méthodes d’interpolation. La méthode 

d’estimation de la pluie surfacique utilisant les isohyètes nécessitent un réseau de 

station pluviométrique assez danse, or le sous bassin étudié n’a que deux stations 

de mesure, ce qui nous oriente vers l’abondant de cette méthode qui est certes plus 

efficace que les autres méthodes cité au-dessus. 

Etant donné que le sous bassin étudié est doté que de deux stations pluviométriques 

et que les autres stations ont une distance d’au moins 7 km par rapport aux limites 

du sous bassin étudié, le choix se limite donc sur l’utilisation des pluies dont la 

mesure est ponctuelle (Stations 140605, 140606), la moyenne arithmétique ainsi 

que la moyenne de surfaces issues des polygones de Thiessen.  

1.9.1.1. Moyenne arithmétique 

La méthode la plus simple qui consiste à calculer la moyenne arithmétique des 

valeurs obtenues aux stations étudiées. 
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1.9.1.2. Polygone de Thiessen 

C’est une méthode simple et direct, les valeurs de pluie observées sur un point sont 

affecté aux zones qui ne sont pas couvert par des stations de mesure (Thiessen 

1911). La procédure consiste a divisé la zone d’étude en polygones, ce dernier a 

une seule mesure observée qui représente la totalité de l’air (Ai) qui la couvre. La 

précipitation moyenne pondérée Pmoy pour le bassin, se calcule alors en effectuant 

la somme des précipitations Pi de chaque station, multipliées par leur facteur de 

pondération (aire Ai), le tout divisé par la surface totale A du bassin. La 

précipitation moyenne sur le bassin s'écrit comme dans (Equation 1) :  

    (1) 

Avec : 

 Pmoy : précipitation moyenne sur le bassin 

 A : aire totale du bassin 

 Pi : précipitation enregistrée à la station i 

 Ai : superficie du polygone associée à la station i 
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Figure 15. Division des surfaces du sous bassin de Oued Rassoul par rapport aux polygones 

de Thiessen 

La (Figure 15) montre les surfaces résultant des polygones de Thiessen et qui ont 

été tracé en utilisant les stations pluviométrique 140605 et 140606. Les autres 

stations aux alentours du sous bassin n’ont pas été prisent en considération vu leurs 

éloignement par rapport à ce dernier. A partir de la délimitation résultant des 

polygones de Thiessen, 23% de la surface totale est associé à la station 

pluviométrique codée 140606 alors que la plus grande superficie (77%) est 

représentée par la station dont le code est 140605 qui est située à l’amont et dont 

l’altitude est supérieur à l’autre station. Cette dernière a donc plus de poids avec un 

ratio de plus de ¾ de la superficie du sous bassin versant.  

En résumé, quatre différentes entrées de la pluie sont utilisées pour modéliser la 

simulation du modèle GR4j, à savoir la pluie de : la station 140605 (P5), la station 

140606 (P6), utilisant la moyenne arithmétique (Par) et enfin celle utilisant les 

polygones de Thiessen (Pth). La (Figure 16). Montre les différentes pluies utilisées 

140605 

140606 



BOULMAIZ Tayeb  Chapitre 1 

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

 

                                                          34 

dans le modèle avec les débits observées à l’exutoire du sous bassin étudié en 

fonction du temps. 

  

 

 

Figure 16. Les différentes pluies utilisées dans le modèle avec les débits observées 

en fonction du temps 

1.9.2. L’évapotranspiration potentielle 

L’évapotranspiration est un phénomène extrêmement complexe et le plus difficile 

à quantifier dans le cycle de l’eau. Dans les modèles pluie-débit, cette variable n’est 

pas directement mesurée et a été simplifié par une autre variable appelé 

évapotranspiration potentielle (ETP). Contrairement à l’évapotranspiration réelle 

(ETR), cette variable ne nécessite que la connaissance de paramètres liés à 

l’atmosphère. Ce concept a été introduit par Thornthwaite, en 1948 en distinguant 

le volume d’eau qui est effectivement évapotranspiré et celui qui pourrait être 

évapotranspiré. Des travaux ont suivie, ceux de Penman (1948) qui ont permis 
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d’établir une formule de l’ETP combinant les principes physiques du bilan 

d’énergie et des ajustements empiriques issus de formules aérodynamiques appelé 

par la suite ETP de Penman, Plus tard, Penman (1956) indique qu’il considère l’ETP 

comme : « l’évaporation d’une pelouse rase suffisamment étendue, en bon état et 

convenablement alimentée en eau ». Si le terme « suffisamment étendue » signifie 

que les effets d’advection sont négligés, que le terme « pelouse rase » exclue les 

effets de résistance aérodynamique et enfin que le terme « convenablement alimenté 

en eau » signifie que le sol a un taux d’humidité proche de la capacité maximale du 

volume, l’ETP est alors clairement un paramètre climatique (Oudin 2004). 

Xu et Singh (2001) ont dénombré cinq classes de méthodes d’estimation de 

l’évapotranspiration potentielle : bilan hydrique (bacs à évaporation, 

l’évaporomètre Piche…etc.), aérodynamique qui utilise le concept du mouvement 

de la vapeur d’eau de la surface évaporante vers l’atmosphère, combinatoires 

[Penman (1948) ; Monteith, (1965) ; Priestley–Taylor (1972) ; Kimberly-Penman 

by Wright (1982) ; Thom et Oliver (1977)] ; rayonnement [Makkink (1957) ; Turc 

(1955) ; Jensen-Haise (1963) ; McGuinness et Bordne (1972) ; Hargreaves (1975) ; 

Doorenbos et Pruitt (1977) ; Abtew (1996)], et température [Thornthwaite (1948; 

1955) ; Blaney et Criddle (1950) ; Hamon (1961) ; Romanenko (1961) ; Linacre 

(1977)]. 

Les travaux de Oudin (2004) ont démontré une insensibilité des modèles pluie-débit 

à l’ETP et qu’une information extrêmement simple à obtenir (données 

interannuelles) peut suffire à estimer l’ETP conduisant à des simulations de débit 

aussi bonnes qu’une information datée difficile à obtenir. Cette étude de sensibilité 

a montré que des formules d’ETP de conceptions diverses conduisent à des 

performances en simulation de débit équivalentes. Dans ce contexte, l’utilisation de 

la formulation de Penman est critiquable, compte tenu du grand nombre 

d’observations de paramètres climatiques qu’elle exige (la température de l’air, de 

l’humidité relative, de la vitesse du vent et du rayonnement) tout en restant 

surclassée par des méthodes beaucoup plus sommaires.  

Dans cette étude, un modèle développé par Oudin (2005) a été utilisé pour 

l’estimation de l’ETP ne nécessitant que la connaissance de la température moyenne 

journalière. Ce modèle s’est montré plus efficace que le modèle de Penman (Oudin, 
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2005). La (Figure 17) montre la variation de l’évapotranspiration potentielle 

estimée par le modèle de Oudin (2005). 

 

Figure 17. Evapotranspiration potentielle estimé par le modèle Oudin (2005) 
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2.1. Introduction  

Les modèles conceptuels sont fondés sur la similitude du fonctionnement d’un 

réservoir et un bassin versant avec son sol et son sous-sol. Ce fonctionnement est 

caractérisé par une équation de vidange qui relie le volume stocké dans le réservoir 

au temps t et le débit de vidange, et une équation de conservation entre l’entrée 

(pluie) et la sortie (débit et évapotranspiration) 

Ils sont simple à utiliser et peuvent en général s’adapté sur une grande variété de 

bassin. On les différencie par le nombre de réservoir, le réseau de leurs connexions, 

la nature des fonctions de stockage et de vidange ainsi que le nombre des paramètres 

utilisés. 

Dans ce présent chapitre, nous présentons l’historique de ces modèles, les 

principaux composants qui servent à leurs développements et enfin l’application 

sur le site d’étude exposé dans le chapitre 1. 

2.2. Les différents modèles conceptuels 

Ces modèles ont vu le jour en 1962 à l’université de Stanford avec l’apparition d’un 

modèle construit dans un langage informatique qui reproduit mathématiquement les 

liens entre la pluie, l’évapotranspiration potentielle et le débit à l’exutoire d’un 

bassin versant, c’était la première version et qui a été nommée  SWM (Stanford 

Watershed Model) par Crowford  et Linsley (1963) dont la nomination a changé à 

HSBF. C’était le début d’une nouvelle aire de modélisation mathématique dans le 

domaine de l’hydrologie. Les concepteurs du modèle SWM ont représenté le cycle 

hydrologique comme étant des compartiments ayant des échanges entre eux. Ces 

échanges reposent sur des lois simples de vidange de réservoirs et qui sont 

contrôlées par des paramètres déterminés avec un calage du modèle. Une version à 

huit compartiments et 14 paramètres (Figure 18) a été publié par la suite. 
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Figure 18. Structure de SWM dans la version 4   

La plupart des modèles ont un nombre suffisant de paramètres et une flexibilité à 

produire une bonne simulation du débit en fonction de la pluie (et 

l’évapotranspiration potentielle) après une calibration du modèle. Dawdy et 

O’Donnell (1965) ont essayé de définir une simple structure du modèle avec peu de 

paramètres (Figure 19) baptisé du nom de « Explicit Soil Moisture Accounting » 

(ESMA). Dans les années qui suivent, un nombre de modèles semi distribués 

capable de prendre en considération la variabilité spatiale des processus 

hydrologique dans un bassin versant ont été développé, dont les modèles Tank 

développés dans l’institut de recherche national des sciences de la terre et de la 

prévention des désastres à Tokyo (Japon) par Sugawara (1967) et Sugawara et al. 

(1974). Y a aussi le modèle TOPMODEL (Beven et Kirkby 1979) dont le concept 

est de concilier les modèles hydrologiques et la théorie des surfaces contributives 

saturées, ils introduisent un indice topographique et supposent que les sols des 

zones de plus faible pente (fond de vallée) ont une plus grande propension à 

atteindre un état de saturation que les zones de forte pente et donc à générer des 

écoulements rapides lors d’événements pluvieux. 
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Figure 19. Structure du modèle conceptuel « ESMA » de Dawdy and O’Donnell 

(1965) 

D’autres modèles qui sont encore utilisés jusqu’à ce jour incluant le modèle the 

Streamflow Synthesis and Reservoir Regulation (SSARR) qui est utilisé pour la 

prévision et la gestion de la rivière de Columbia et le modèle Hec Hms qui regroupe 

dans une interface graphique une multitude de méthodes pour la modélisation des 

processus dans un bassin. Ces deux modèles ont été développés par  l’ « US corps 

of engineers ». Il y a aussi les modèles Sacramento développés par le centre de 

prévision  National Weather Service River Forecast Center in Sacramento, 

California des Etat Unis d’Amérique, le modèle HBV de la Suède, le modèle UBC 

de Canada et le modèle RORB de l’Australie. Une autre approche a été visée par le 

CEMAGREF de France pour construire les  modèle GR (Génie Rural) (Michel, 

1983), dont l’objectif été de minimisé au maximum les paramètres du modèle et ce 

qui a donné des résultats satisfaisant. Tous ces modèles varient en nombre 

d’élément de stockage, les fonctions contrôlant les échanges et donc du nombre et 

type de paramètres. Le (Tableau 5) montre un échantillon de modèles 

hydrologiques les plus populaires. 

Nombreuse ont été les publications de comparaisons de ces types de modèles et 

pourtant, ça n’a pas été possible de conclure qu’un des modèle donne de meilleurs 
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performance par rapport aux autres après calibration (voir par exemple Franchini et 

Pacciani 1991 : Chiew et al. 1993 et Editjatno et al. 1999). 

Tableau.5  Model Conceptuel en continue  (tirée de Singh 2002) 

Nom du modèle (acronyme) Auteur(s) (Année) Remarques 

Stanford watershed Model (SWM)/ 

Hydrologic Simulation 

Package-Fortran IV (HSPF) 

Crawford and Linsley. (1966), 

Bicknell et al. (1993) 

Simulation en continue, 

évènementiel dynamique ou 

stationnaire des processus 

hydrologique, hydraulique et de la 

qualité  

U.S. Geological Survey (USGS) 

Model  
Dawdy et al. (1970, 1978) 

Modèle de débit orienté processus, 

en continue et évènementiel. 

Streamflow Synthesis and 

Reservoir regulation (SSARR) 

Model 

Rockwood (1982), 

U.S. Army Corps of Engineers 

(1987) 

Speers (1995) 

Modèle global de simulation des 

écoulements en continue 

 

Tank Model 
Sugawara et al. (1974), 

Sugawara (1995) 

Modèle de simulation en continue 

global et semi distribué, orienté 

processus 

Storm Water Management Model 

(SWMM) 

Metcalf and Eddy et al. (1971), 

Huber and Dickinson (1988), 

Huber (1995) 

Modèle des écoulements fluviauxz 

en continue, semi distribué. Orienté 

processus 

Xinanjiang Model 
Zhao et al. (1980), Zhao and Liu 

(1995) 

Modèle de simulation en continue 

global, orienté processus 

Hydrological Simulation (HBV) 

Model 
Bergstrom (1976, 1992, 1995) 

Modèle de simulation des 

écoulements fluviaux en continue, 

global, orienté processus 

Simulator for Water Resources in 

Rural Basins (SWRRB) 

Williams et al. (1985), 

Williams (1995a,b) 

Modèle de simulation des 

sédiments et de débit semi distribué, 

orienté processus 

Physically Based Runoff 

Production 

Beven and Kirkby (1976, 1979) 

Beven (1995) 

Modèle de simulation hydrologique 

en continue, distribué, à base 

physique 
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Model (TOPMODEL) 

Generalized River Modeling 

Package—Systeme Hydroloque 

Europeen (MIKE-SHE) 

Refsgaard and Storm (1995) 

Modèle de simulation hydraulique 

et hydrologique en continue, 

distribué, à base physique 

ARNO (Arno River) Model Todini (1988a,b, 1996) 
Modèle de simulation pluie-débit en 

continue, semi distribué 

Topgraphic Kinematic 

Approximation and Integration 

(TOPIKAPI) Model 

Todini (1995) 

Modèle de simulation pluie-débit en 

continue, distribué, à base 

physique. 

Hydrological (CEQUEAU) Model Morin et al. (1995, 1998) 

Modèle de simulation de débit en 

continue, distribué, orienté 

processus. 

Systeme Hydrologique Europeen 

Transport (SHETRAN) 
Ewen et al. (2000) 

Modèle de simulation de la qualité 

et la quantité d’eau distribué, à base 

physique 

Simplified Hydrology Model 

(SIMHYD) 
Chiew et al. (2002) 

Modèle conceptuel pluie-débit, 

global, journalier. 

The Water and Snow Balance 

Modeling System (WASMOD) 
Xu (1999) 

Modèle conceptuel hydrologique en 

continue, global 

Soil Water Assessment Tool 

(SWAT) 
Arnold et al. (1998) 

Modèle conceptuel de simulation en 

continue, distribué. 

Génie Rural (GR) Edijatno et Michel,  (1989). 
Modèle conceptuel de simulation 

continue, global 

2.3. Choix d’un modèle conceptuel 

Dans les années qui suivent l’expansion de l’informatique, chaque équipe 

d’hydrologue ayant accès à aux ordinateurs ont essayé de construire leurs propre 

modèle à un point ou le nombre et la variété des modèles développés été si 

important qu’il y  avait une difficulté dans le choix d’utilisation, discuté par Beven 

dans son livre « The primer » (Chapitre 10 P297) décrivant les critères qui doivent 

être pris en considération dans le choix du modèle, on cite : 
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 Est-ce que le modèle est disponible, ou pourrait-il être mis à la 

disposition si l’investissement dans le temps (et de l’argent) semble 

intéressant ? 

 Est-ce que le modèle prédit les variables requises par les  objectifs 

d'un projet particulier ? 

 Est-ce que les hypothèses formulées par le modèle semblent être 

limitées en termes de ce que vous savez à propos de la réponse du 

bassin versant qui vous intéresse ?  

 Est-ce que toutes les entrées requis par le modèle, peuvent pour la 

spécification du domaine d'écoulement, des conditions initiales et 

limites ainsi que les valeurs des paramètres être fournis dans les 

délais et les contraintes de coûts d'un projet ? 

La puissance de l’informatique à mener les hydrologues à résoudre le problème de 

la relation pluie-débit en ajoutant des degrés de complexité dans leurs modèles, ce 

qui augmente au fur et à mesure le nombre de paramètres qui seront plus difficiles 

à calibrer. Ces structures peuvent aussi présenter des problèmes de sur-

optimisation, qui sont connues pour les mauvais résultats de tests malgré un bon 

ajustement au calage. Ce problème nous oriente à l’utilisation du modèle GR4J 

(version évoluée du 1er GR) pour sa simple structure et le nombre minime de 

paramètres qui seront par la suite facile à optimiser en plus de sa disponibilité sur 

le site web de l’IRSTEA. 

2.4. Le modèle GR4J  

Les modèles du Génie Rural ont été développé en 1990 par l’IRSTEA (ex 

CEMAGREF), leurs premières apparition été en 1983. Ils ont été testé sur plusieurs 

bassins à travers le monde, on cite la France, la Côte d’Ivoire (Servat et Dezetter 

1993), la Grande Bretagne (Perrin, 1997) et en Australie (Pagano, Hapuarachchi et 

al. 2010). Dans cette étude, une version améliorée du GR4J (Figure 20) (Perrin et 

al. 2003) est utilisée. C’est un modèle conceptuel global à quatre paramètres, 

composé de deux réservoirs (production et routage), il utilise la pluie et 

l’évapotranspiration potentielle comme entrées du modèle.  
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2.4.1. Description du modèle 

Le modèle du GR4J est composé de deux réservoirs (production et routage). Au 

début, la pluie brute (P) subit l’évapotranspiration potentielle (E) et est transformé 

en pluie nette (Pn), une partie de cette dernière (Ps) sert à alimenter le 1er réservoir. 

Lorsque l’évapotranspiration potentielle (E) dépasse la pluie brute (P), le restant 

(En) servira à évaporer l’eau contenue dans le réservoir sol (production) avec un 

taux (Es). 

Le réservoir de production va subir une percolation (Perc) qui va être additionnée 

avec le reste de la pluie nette (Pn) pour former la pluie efficace (Pr) et transiter vers 

l’exutoire. 

La mise à jour du réservoir de production se fait par une entré de (Ps) et deux sortie 

(Es et Perc). 

La pluie obtenue et qui va transiter (Pr)  est séparée en deux composante : 

90% : Un écoulement routé par un hydrogramme unitaire et un réservoir de routage 

(UH1). 

10% : Un écoulement pseudo-direct est routé par un hydrogramme symétrique 

(UH2) et transite directement vers l'exutoire (Qd). 

L'hydrogramme unitaire simule le temps de montée de l'hydrogramme des deux 

écoulements et les retarde progressivement. 

Les 90% de l'écoulement (Pr) qui a été retardé par l'hydrogramme unitaire (UH1) 

transitent par un réservoir de routage non linéaire et qui lui sert d'entré (Q9). Le 

réservoir se vidange selon une loi qui est fonction d'une constante (K). 

Une fonction d'échanges souterrains F(X1) qui tient compte des infiltrations 

profondes et les échanges d'eau souterraine est soustraite à l'écoulement pseudo 

directe (Qp) et au niveau du réservoir de routage. 
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Le réservoir de routage est mise à jour avec l'entrée de la principale composante de 

la pluie efficace (Q9), et les deux sorties qui sont la fonction d'échange F(X1) et le 

débit du réservoir (Qr). 

La somation des débits (Qr) et (Qd) va donner le débit total qui arrive à l'exutoire 

du bassin. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 20. Structure du modèle GR4J, version de Perrin et al (2003) 

2.5. Calage des modèles conceptuel  

Le but du calage d’un modèle est d’estimer le jeu de paramètres optimal qui fera en 

sorte que le modèle puisse ajuster au maximum les valeurs simulées et observées 

(Figure 21). Deux types de calage existent : 
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 Le calage manuel : c’est un ajustement de paramètre par la méthode 

essai-erreur utilisant la visualisation entre l’hydrogramme simulé et 

observé comme moyen de jugement.  

 Le calage automatique : dans ce type de calage, l’ajustement des 

paramètres se fait automatique selon un schéma de recherche 

spécifique appelé « algorithme d’optimisation », une mesure 

numérique appelée « fonction objective », des données utilisées 

pour le calage, des valeurs de paramètres initiales qui serviront de 

point de départ pour l’algorithme, et enfin un critère pour arrêter le 

processus de recherche appelé « critère d’arrêt », il peut s’agir par 

exemple de nombre d’itération de l’algorithme. 

 

 

Figure 21. Stratégie de calibration des modèles (θ représente le jeu de paramètre à 

calibrer)  

Pour un hydrologue expérimenté, il est possible d’obtenir un modèle 

hydrologiquement bon en utilisant la méthode de calibration manuel, ceci dit cette 

tache reste très difficile et peut prendre énormément de temps et encore plus avec 

l’augmentation du nombre de paramètres, alors que le calage automatique nécessite 

beaucoup moins de temps. Dans cette étude, la méthode automatique est utilisée 

pour caler le modèle GR4j. 
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2.5.1. La fonction objective  

Appelé aussi fonction de coût, c’est une équation qui doit être maximisée ou 

minimisée et sert comme critère de meilleure performance à l’algorithme 

d’optimisation. Cette fonction influence l’estimation des paramètres et la qualité 

des résultats du modèle. Rao et Han (1987) ont analysé plusieurs fonction objectives 

dans la calibration du modèle ILLUDAS et ont trouvé que le critère de l’erreur 

quadratique été le meilleur. Servat et Dezetter (1991) ont utilisé cinq fonctions 

objectives dans un modèle pluie-débit en Côte d’Ivoire et ont démontré que le 

critère Nash-Sutcliff (1971) donne aux résultats du modèle une meilleure qualité. 

Une autre étude a été faite par Muleta (2012) et qui consisté a testé trois groupe de 

fonction objective sur le modèle SWAT en utilisant la calibration automatique, le 

groupe 1 été basé sur la minimisation des déviations absolue, le deuxième sur la 

minimisation du carré des résidus et le groupe 3 sur l’utilisation du log des valeurs 

simulées et observées du débit. Ceci a montré qu’en ce qui concerne la capacité de 

décrire la qualité de simulations de modèle, les critères d'efficacité appartenant au 

groupe I montrent une robustesse supérieure aux deux autres groupes. Ces dernières 

années, l’utilisation des fonctions multi-objectives a connu une grande 

considération dans les applications de ressources en eau [Yapo et al (1998) ; 

Madsen (2000) ; Madsen & Khu (2002) ; Madsen (2003) ; Vrugt et al. (2003a) ; 

Cheng et al. (2005a) ; Fenicia et al. (2007a), Moussa & Chahinian (2009)] ça 

consiste à utiliser un vecteur de fonction objective au lieu d’un scalaire pour 

optimiser les paramètres du modèle et donc permet d’incorporer plusieurs critères 

dans la validation dans le but d’obtenir plusieurs jeux de paramètre alternative qui 

sont optimaux. 

Le choix de fonction objective dépond généralement de l’objective du modélisateur. 

Dans cette étude, une comparaison entre plusieurs approches de modélisation est 

proposée. Pour que la comparaison soit équivalente entre les différentes approches, 

une seule fonction objective est utilisée, à savoir l’erreur quadratique (Equation 2) 

appelée en anglais « Mean Square Error » (MSE). L’algorithme d’optimisation à 

pour objective de minimiser cette fonction et s’approcher le plus possible du 0 

(modèle parfait), plus il s’en éloigne, moins la prédiction est bonne.  

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑂𝑖 − 𝑆𝑖)²𝑛

𝑖=1    (2) 
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Avec : 

 𝑂 et 𝑆 sont respectivement les valeurs observées et simulées 

 N est le nombre total d’observation 

D’autres fonctions serviront comme critères de comparaison et qui sont : 

Critère de Nash « Nash-Sutcliffe Efficiency » (Nash-sutcliff 1971) 

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑂𝑖−𝑆𝑖)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖−�̅�)2𝑁
𝑖=1

     (3) 

Avec :  �̅� et 𝑆̅ sont respectivement les valeurs moyennes observée et simulées  

L’intervalle des valeurs du NSE (Equation 3) va de l’infini négative jusqu’à 1, où 

1 montre un modèle parfait, et plus ou s’éloigne de cette valeur plus le modèle est 

mauvais en prédiction. 

Critère volumétrique “Volumetric Efficiency” (Robert et William, 2008) 

𝑉𝐸 = 1 −
∑ |𝑂𝑖−𝑆𝑖|𝑁

𝑖=1

∑ 𝑂𝑖
𝑁
𝑖=1

      (4) 

Criss and Winston (2008) ont proposé un critère d’efficacité volumétrique 

(Equation 4) pour répondre aux limites du NSE. VE varie de 0 à 1 et représente la 

fraction de l’eau écoulée au moment approprié, son complément représente le 

décalage volumétrique fractionné. Contrairement au coefficient du NSE, le VE a 

une signification physique claire pour les hydrologues. 

2.5.2. Les algorithmes d’optimisation 

Deux catégories d’algorithme existent : les algorithmes utilisant une méthode de 

recherche locale et d’autres globales.  

 Méthodes locales : incluant les méthodes de recherche directe et 

du gradient, les deux méthodes consistent à partir d’un point de 

l’espace des paramètres et se déplacer dans une direction qui 

améliore la valeur de la fonction objective, mais pour ce qui est 

de la deuxième méthode, elle utilise en plus de la fonction 
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objective, le gradient pour décider de la stratégie d’évolution dans 

l’espace des paramètres. On cite la méthode de Rosenbrock 

(1960), la méthode du Pattern Search (Hooke et Jeeves, 1961) ou 

encore la méthode du Simplex (Nelder et Mead, 1965) qui est la 

plus utilisé dans les méthodes locales directe. Pour les méthodes 

du gradient, il y a l’algorithme de Davidon-Fletcher-Powell 

(Fletcher et Powell, 1963) et la méthode de Levenberg-Marquardt 

(Levenberg, 1944 ; Marquardt, 1963). 

 

 Méthodes globales : Ces méthodes explorent une plus grande 

partie de l’espace des paramètres et adopte diverses stratégies 

d’exploration. Contrairement aux méthodes locales, qui peuvent 

bien souvent tomber dans les minimums locaux, les méthodes 

globales trouvent une multitude d’optima. On trouve les stratégies 

de recherche basées sur l’évolution naturelle des populations 

(Brazil and Krajewski, 1987; Brazil, 1988; Wang, 1991; Duan et 

al. 1992, 1993; Sorooshian et al. 1993), mais aussi la méthode 

Shuffled complex evolution (SCE-UA) qui a démontré son 

efficacité dans l’optimisation globale des modèle hydrologique 

(Duan et al. 1992, 1993 ; Sorooshian et al. 1993; Luce and Cundy 

1994; Gan and Biftu 1996; Tanakamaru 1995; Tanakamaru and 

Burges 1996; Kuczera 1997). SCE-UA bénificie de la force de 

différentes procedures incluant : la méthode de « downhill 

simplex », « Controlled Random Search » et « The Competitve 

Evolution » avec l’idée proposé du « Complex Shuffling » 

Les deux méthodes ont des points faibles et forts, la première qui en partant d’un 

point de départ (jeu de paramètre initial), ne fait que descendre vers le minimum le 

plus proche et se trouve facilement piégé dans le minimum local de la fonction 

objective, ce qui fait de cette méthode, trop indépendante des conditions initiales 

(paramètres initiaux). Par contre, lorsqu’il s’agit de la précision du minimum, ce 

type de méthode est très efficace. Pour ce qui est de la méthode global, elle explore 

une plus grande partie de l’espace des paramètres et est donc plus apte à trouver un 

minimum global de la fonction objective. Reste que cette méthode ne permet pas 
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un réglage fin des paramètres pour approcher correctement le minimum par 

exemple les algorithmes génétiques présentent une perte d’efficacité quand on a 

besoin de résultats précis (Renders et Bersini, 1994). 

Une autre approche qui consiste à utiliser les deux méthodes « locale » et « globale » 

a été étudiée par Wang (1991). Ce dernier a reporté que les algorithmes génétique, 

combiné avec une méthode de recherche local, été un moyen robuste et efficace 

pour la calibration de modèles pluie-débit.  

Les modèles conceptuel de type « pluie-débit » peuvent avoir une multitude 

d’optima locaux dans la surface de la fonction objective (Duan et al. 1992), à partir 

de ce résonnement, le modélisateur s’oriente logiquement vers les méthodes 

globales, or le nombre réduit des paramètres du modèle GR4j fait qu’un simple 

algorithme d’optimisation est généralement capable d’identifier les valeurs de 

paramètres produisant des résultats satisfaisant. L’algorithme utilisé est celui de 

méthode de Nelder-Mead (Nelder et Mead, 1965) pour calibrer le modèle GR4j, 

ceci en se basant sur sa simplicité de mise en œuvre et sa rapidité de convergence 

(Duan et al., 1992; Gan et Biftu, 1996). Cette méthode qui fait partie des méthodes 

locales, utilise un nombre réduit de fonction d’évaluation par itération et est la plus 

largement utilisé comme méthode de recherche directe. 

2.5.2.1. Algorithme de Nelder-Mead 

La méthode simplex pour trouver le minimum local d’une fonction de plusieurs 

variables a été mise au point par Nelder et Mead. Pour deux variables, le simplex 

est un triangle, et la méthode est recherche direct qui compares les valeurs de la 

fonction dans les trois sommets du triangle. Le plus mauvais sommet, où f (x, y) est 

plus large, est rejeté et remplacé par un nouveau sommet. Un nouveau triangle est 

formé et la recherche continue. Le processus génère une séquence de triangles (qui 

peuvent être de différentes formes), pour laquelle les valeurs de la fonction dans les 

sommets diminuent de plus en plus. La dimension des triangles est réduite et les 

coordonnées du point minimum sont trouvées.  
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2.5.2.1.1. Principe de fonction 

Triangle initial BGW : Soit f (x, y) une fonction qui doit être minimisée. Pour 

commencer, on donne trois sommets d’un triangle : Vk = (xk, yk), k =1, 2 ,3. La 

fonction f(x, y) est alors évalué pour chacun de ces trois points : zk = f (xk, yk) pour 

k= 1, 2, 3. Les indices sont alors réorganisé pour  z1 <= z2 <= z3. On utilise la 

notation :  

B= (x1, y1),  G = (x2, y2),    et W = (x3, y3) 

pour aider à se mémorisé que B est le meilleur sommet, G est le meilleur après B, 

et W est le plus mauvais des sommet. 

Milieu du bon côté : Le processus de construction utilise le milieu de segment d’une 

ligne qui lie B et G. il est trouvé par la moyenne des coordonnées (Equation 5) 

𝑀 =
𝐵+𝐺

2
= (

𝑥1+𝑥2

2
) , (

𝑦1+𝑦2

2
)    (5) 

La réflexion utilisant le point R : La fonction diminue quand on se déplace le long 

du côté du triangle W jusqu’au B, et elle diminue quand on se déplace le long du 

coté de W jusqu’au G. Cependant, il est possible que f (x, y) prend des valeurs plus 

petites aux points éloigné de W dans la direction opposé de la ligne entre B et G. 

On choisit point test R qui est obtenue par « réflexion » du triangle à travers le côté 

BG. Pour déterminé R, on trouve d’abord le milieu de M du côté BG. On dessine 

ensuite un segment de ligne de W jusqu’à M et on appelle cette longueur d. Ce 

dernier segment est prolongé à une distance d à travers M pour localisé le point R 

(Figure 22). La formule du vecteur pour R (Equation 6) est : 

𝑅 = 𝑚 + (𝑀 − 𝑊) = 2𝑀 − 𝑊   (6) 

Expansion utilisant le point E : Si la valeur de la fonction en R est plus petite que 

la valeur de la fonction en W, c’est que le déplacement s’est fait dans la bonne 

direction vers le minimum. Il est possible que le minimum soit juste peu éloigné 

que le point R. Alors on prolonge le segment de la ligne à travers M et R vers le 

point E. Ceci forme un triangle étendu BGE. Le point E est trouvé par en déplaçant 

une distance additionnel d le long de la ligne joignant M et R (Figure 23). Si la 
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valeur de la fonction à E est plus petite que celle de la fonction en R, alors on a 

trouvé un meilleur sommet que R. La formule du vecteur pour E (Equation 7) est : 

𝐸 = 𝑅 + (𝑅 − 𝑀) = 2𝑅 − 𝑀    (7) 

 

Figure 22. Le triangle BGW, le milieu M et le point réfléchie R de la méthode 

Nelder-Mead 

 

 

Figure 23. Le triangle BGW, le point R et le point prolongé E de la méthode Nelder-

Mead 

Contraction utilisant le point C : Si la valeur de la fonction en R et W sont les même, 

un autre point doit être testé. Peut-être que la fonction est plus petit en M, mais on 

ne peut remplacer W avec M parce qu’on doit avoir un triangle. On considère les 

deux milieux C1 et C2 des segments de lignes WM et MR, respectivement (Figure 

24). Le point avec la valeur de fonction la plus petite est appelé C, et le nouveau 

triangle est BGC. 
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Figure 24. Le point de contraction C1 ou C2 de la méthode Nelder-Mead 

Rétrécissement vers B : Is la valeur de la fonction en C n’est pas plus petite que la 

valeur en W, les points G et W doivent être rétréci vers B (Figure 25). Le point G 

est remplacé par M, et W est remplacé par S, qui sont les milieux respective des 

segments joignant G avec B et W avec B.  

 

Figure 25. Rétrécissement du triangle vers B de la méthode Nelder-Mead 

2.6. Les données de calibration et de test 

C’est les données qui vont être utilisées pour l’estimation des paramètres, ils 

doivent être d’une bonne qualité et avec le maximum d’information. Dans cette 

étude, le nombre total d’année disponible est de 8 ans [1988-1996]. La première 

année [1988-1989] a été utilisée pour la mise en route du modèle, cette technique a 

été utilisée par Chiew et McMahon (1994) et Edijatno et al. (1999) dans le but 

d’éviter une mauvaise initialisation des états du modèle, à savoir le niveau des 
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réservoirs de production et de routage). Les cinq années qui suivent [1989-1994] 

seront utilisées pour calibrer le modèle GR4j et les deux derniers [1994-1996] pour 

tester le modèle  

2.7. Les paramètres initiaux 

La plupart des algorithmes d’optimisation nécessite une connaissance des 

paramètres initiaux pour une bonne calibration. L’analyse de l’hydrogramme est la 

méthode directe pour l’estimation des paramètres initiaux, mais peut comme même 

prendre du temps. Une autre approche consiste a utilisé les résultats  d’autres 

bassins versants comme il a été fait dans les travaux de Perrin et al. (2003), où 

l’estimation des paramètres initiaux s’est faite en utilisant les valeurs médianes et 

les intervalles de confiance de 80% des quatre paramètres du GR4j et qui ont été 

tirées à partir de 0.1 et 0.9 centile de la distribution des paramètres du modèle 

appliqué sur une large variété de bassin versant (Tableau 6).  

Tableau 6. Valeurs médiane des paramètres du modèle ainsi que leurs approximations dans un 

intervalle de confiance de 80 % 

 Valeurs médianes Intervalle de confiance 80% 

X1 (mm) 350 100 - 2000 

X2 (mm) 0 - 5 à 3 

X3 (mm) 90 20 – 300 

X4 (jours) 1.7 1.1 – 2.9 

Pour assurer une bonne performance de calibrage et ne pas tomber dans le piège du 

minimum local, l’algorithme de Nelder- Mead a été appliqué dix fois en variant les 

paramètres initiaux aléatoirement, tout en restant dans l’intervalle reporté dans le 

(Tableau 6) par Perrin et al. (2003).  

2.8. Résultats et discussion 

Une simulation de la relation pluie-débit a été modélisée en utilisant le modèle GR4j 

sur le sous bassin de Oued Rassoul. Différentes entrées de pluie ont été suggérée 

afin de déterminer laquelle des méthodes, ponctuelles (mesure dans chaque station) 

et surfaciques (estimée par la moyenne arithmétique et la méthode de Thiessen) 

effectuent la meilleure performance. Les résultats de la simulation du débit avec le 

modèle GR4j sont reportés dans le (Tableau 7). 
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Tableau 7. Résultats du modèles GR4j utilisant les différentes entrées de pluie 

Entrée de pluie 
MSE (mm²) NSE VE 

Calibration Test Calibration Test Calibration Test 

P5 0.66 1.27 0.70 0.68 0.57 0.55 

P6 0.61 1.26 0.72 0.68 0.60 0.58 

Par 0.46 1.17 0.79 0.70 0.48 0.46 

Pth 0.54 1.22 0.75 0.69 0.47 0.47 

L’analyse du (Tableau 7) montre une différence entre les performances du modèle 

simulant le débit en fonction des quatre entrées de pluie. Au niveau du MSE, critère 

qui somme les erreurs au  carré et qui est utilisé comme fonction objective, le 

modèle utilisant Par donne la meilleure  performance avec un MSE dans la phase 

test de 1.17 mm² devant celui qui utilise Pth (1.22). Utilisant les  autres entrées (P5 

et P6), ce critère augmente jusqu’aux valeurs respectives 1.27 et 1.26. Le même 

constat peut être aperçu pour le critère NSE, sauf que la différence est assez légère 

entre les  quatre pluies, allant de 0.01 pour Pth et 0.02 pour Par. Les deux critères 

cités au-dessus montrent une supériorité dans l’utilisation des pluies surfaciques par 

rapport au pluie ponctuelle,  or les modèles utilisant ces dernières sont plus aptes à 

simuler le débit en gardant une meilleur performance au niveau volumétrique, ceci 

est mis en évidence par le critère VE résultant des modèles utilisant les pluies 

ponctuelles P5 et P6 dont les critères VE respectives sont 0.55 et  0.58 alors que 

ceux des pluies Par et Pth sont respectivement de 0.46 et 0.47. Le modèle utilisant 

P6 est celui qui effectue la meilleure performance en termes de critère volumétrique 
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Figure 26. Simulation du modèle GR4j utilisant  les différentes entrées de pluie (a) P5 (b) P6 (c) Par et (d) Pth 
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Figure 27. Performances du modèle GR4j en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) la pluie Pth 
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Les graphes de la simulation du débit en fonction des différentes séries de pluie lors 

de la phase teste illustrées dans les (Figures 26 et 27) montrent un bon suivie de la 

dynamique du débit observé en utilisant les quatre variantes de pluie, sauf dans le 

cas du dernier évènement de l’année 1996 qui résulte d’une montée assez rapide du 

débit. Le 1er pic du débit du 08/01/1995, mesuré à 44.39 m3/s a été bien simulé lors 

de l’utilisation de P5, Par et Pth avec une surestimation de 2.29 m3/s pour la 1ère et 

des sous-estimations respectives des deux autres 2.23 et 2.33 m3/s, l’erreur relatives 

lors de ce pic de débit est de ± 5%. Alors que pour le modèle qui utilise comme 

entrée P6 une sous-estimation de 10.1 m3/s est observée (équivalent à une erreur 

relative de -22.75%). Ceci peut s’expliquer du fait que la station mesurant la pluie 

P6 et qui a enregistré une hauteur journalière de  51.5 mm, est située à proximité de 

la station de jaugeage, emplacement où l’altitude est la plus basse (71 m) par rapport 

au reste du sous bassin et aussi par rapport à la station qui mesure la pluie P5 (286 

m d’altitude) et qui a enregistré une hauteur de 72.2 mm. Cette différence a fait que 

le modèle utilisant P6 sous-estime le pic du débit survenue le 08/01/1995. Les 

évènements du 08 au 15/02/1996 ont été mal simulés avec tous les modèles avec 

des degrés d’erreurs différents, le premier pic mesuré à 15.37 m3/s a été simulés par 

les modèles P5, P6, Par et Pth respectivement à 12.88, 5.08, 9.32 et 10.41 m3/s, 

traduites par les erreurs relatives respectives -16.2, 66.95, 39.36 et 32.27 %. Le 

deuxième pic a été surestimé par tous les modèles avec des erreurs allant de + 48 à 

65 % alors que le troisième a contrairement été sous-estimé avec des erreurs allant 

de – 51.06 à – 43 % par rapport au mesures observées. Pour ce qui est du dernier 

évènement de l’année 1996, une sous-estimation est observée pour tous les modèles 

avec une erreur allant jusqu’à - 86.92 %. 
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Entrée de pluie 
Paramètres initiaux Paramètre après calage 

MSEc MSEv 
x1 x2 x3 x4 x1 x2 x3 x4 

Pluie mesurée sur la station 

140605 

220.01 -4.67 146.78 2.65 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

1035.78 0.94 64.6 2.44 163.25 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

304.29 1.05 39.81 2.27 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

983.75 0.99 127.51 2.05 107.28 -3.37 111.38 0.84 0.94 2.59 

813.17 -3.65 136.13 1.91 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

191.09 0.71 87.98 1.54 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

781.51 -1.54 278.76 2.8 163.25 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

616.12 -3.23 38.48 2.67 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

574.29 -0.76 296.67 2.29 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

1021.6 -3.35 212.86 1.95 163.24 -3.67 20.17 1.34 0.66 1.27 

Pluie mesurée sur la station 

140606 

453.39 -3.06 91.92 2.19 138.85 -2.02 16.49 1.28 0.61 1.27 

478.97 1.63 102.31 2.84 137.9 -2.12 16.37 1.29 0.61 1.26 

895.38 2.63 272.8 1.42 90.52 -4.9 68.15 0.49 0.82 1.86 

435.69 0.46 33.94 2.84 138.85 -2.02 16.49 1.28 0.61 1.27 

717.38 -0.05 85.66 1.47 138.85 -2.02 16.49 1.28 0.61 1.27 

994.44 -0.92 175.24 1.74 90.5 -4.9 68.12 -4.86 0.82 1.86 

419.7 -3.04 222.71 1.68 138.84 -2.02 16.49 1.28 0.61 1.27 

479.39 1.7 266.68 2 45.79 1.76 405.61 1 1.34 2.08 

144.28 0.28 136.13 2.5 137.9 -2.12 16.37 1.29 0.61 1.26 

373.61 0.96 158.33 1.64 137.91 -2.12 16.37 1.29 0.61 1.26 

Pluie issus de la moyenne 

arithmétique 

1017.79 -1.82 226.37 1.72 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

441.86 -2.99 173.85 2.75 143.13 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

948.13 -4.31 257.33 1.41 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

607.82 -4.97 278.11 2.1 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

1082.68 -4.7 298.7 1.51 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

300.97 -3.95 276.36 2.18 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

914.14 -3.4 179.2 1.26 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

999.97 0.89 259.25 2.66 133.34 1.87 92.34 1 1.05 2.23 

243.78 -1.64 146.04 2.64 143.13 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

261.67 -1.98 201.73 1.98 143.12 -2.51 17.04 1.33 0.46 1.17 

Pluie issus des polygones de 

Thiessen 

504.40 2.22 222.02 1.92 148.77 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

146.74 -4.72 255.87 1.15 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

147.12 -0.88 75.92 2.64 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

736.06 -4.33 78.18 1.17 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

478.69 2.71 62.24 1.22 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

453.39 -3.06 91.92 2.19 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

478.97 1.63 102.31 2.84 148.76 -3.20 19.33 1.34 0.54 1.22 

895.38 2.63 272.80 1.42 94.94 -6.21 90.61 -0.15 0.81 2.44 

435.69 0.46 33.94 2.84 148.77 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

717.38 -0.05 85.66 1.47 148.76 -3.20 19.34 1.34 0.54 1.22 

Tableau 8. Simulation du modèle GR4j utilisant  les différentes entrées de pluie et différents paramètres initiaux 
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Figure 28. Les MSE atteint (en phase test) après calage par le modèle GR4j pour différents 

paramètres initiaux 

Les mauvais résultats de la simulation du débit pendant l’année de 1996 peuvent 

être dus à : 

- une mauvaise représentation de la pluie 

- l’algorithme d’optimisation se fait piéger dans le minimum local 

- les données de calibration ne contiennent pas assez d’informations 

pour développer le modèle correctement. 

- une mauvaise qualité des données pluviométriques ou 

hydrométrique.  

- le modèle GR4j n’est pas très bien ajuster pour le régime 

hydrologique de la région. 

Pour le premier cas, il ne peut être justifiable étant donné qu’on a utilisé quatre 

méthodes de représentativité de la pluie, en plus du fait que la superficie du bassin 

versant n’est pas si grande pour que le phénomène spatio-temporelle affecte 

grandement les résultats, d’ailleurs les résultats des différentes simulations 

(variation de la pluie)  sont plus ou moins similaires. 

Les paramètres initiaux ont été varié aléatoirement dans l’intervalle mis par Perrin 

et al., (2003) dans le (Tableau 6) avant chaque démarrage de l’algorithme 

d’optimisation. En analysant le (Tableau 8 et la Figure 28) qui montrent les résultats 

(MSE en phase test) atteints par les différents modèles, on remarque que dans la 
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plupart des cas, on arrive aux mêmes résultats. Pour les modèles utilisant P5, Par et 

Pth, rien qu’une fois sur dix, on n’arrive pas au minimum global de la fonction, et 

que trois essais sur dix, le modèle utilisant P6 n’atteint ce minimum. De ces faits, 

on écarte le problème dû au calage.   

Reste les dernières suppositions qui peuvent être à l’origine des mauvais résultats 

obtenus dans cette année 1996. La troisième peut être à l’origine de ces résultats vu 

que dans l’année 1996 il a été remarqué que les pluies journalières moyennes 

annuelles enregistrées dans les stations en plus du nombre de jour dont la pluie est 

au-dessus de la pluie moyenne ont considérablement augmentés (Figures 13 et 14). 

La quatrième et la cinquième dont la vérification nécessite une application sur 

d’autre bassin versant de la région pour pouvoir tirer des conclusions. 

2.9. Conclusion 

Un modèle de type conceptuel (GR4j) a été utilisé dans ce chapitre pour la 

simulation journalière du débit en fonction de deux entrées qui sont la pluie et 

l’évapotranspiration potentielle, en utilisant l’algorithme Nelder-Mead pour le 

calage. Les résultats montrent une meilleure performance en termes de critères 

MSE et NSE, en utilisant les pluies issues des méthodes surfaciques par rapport aux 

séries de pluie mesurée dans les stations pluviométrique (ponctuelle), alors que le 

contraire a été aperçu en termes de critère volumétrique.  

Lors des grands pics du débit, le modèle utilisant les observations acquises de la 

station P5 dont la situation géographique est placé en haute altitude, réalise une 

meilleure simulation par rapport au modèle utilisant P6 (basse altitude). Quant au 

niveau du volume, ce dernier modèle est considéré comme plus efficace. 

Les résultats globaux obtenus par le modèle GR4j ne sont pas satisfaisantes car une 

année sur deux a été plus ou moins bien simulée. Après la mise au point de certains 

hypothèses concernant ces mauvais résultats, il a été conclu qu’il peut s’agir soit 

d’un mauvais choix des données utilisées pour le calage du modèle, soit d’une 

mauvaise qualité des données pluviométriques ou hydrométriques, soit de la 

structure du modèle GR4j en elle-même. A partir de ces suppositions, une étude 

plus pointue sur l’application de ce modèle dans la région du Nord Est Algérien 
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doit être conduite pour éclaircir ces parties sombres qui restent inexploré, et 

augmenter les performances de ce modèle parcimonieux. 
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3.1. Introduction 

Une autre option de modélisation hydrologique consiste à choisir une fonction  

mathématique reliant la pluie et le débit dans une famille de fonctions 

prédéterminée sans rentrer dans l'analyse et la tentative de représentation des 

processus. On renonce alors à donner tout sens physique aux paramètres du modèle. 

Le calage est une étape indispensable de mise en œuvre de ce dernier. Dans ce genre 

de modèle on trouve les modèle linéaire dit aussi modèles ARMAX (autoregressive 

moving average model with external inputs) (Box et Jenkins, 1976) qui sont parmi 

les plus utilisés, en particulier par les services d'annonce de crues, on trouve aussi 

les réseaux de neurones et les systèmes d’inférence logique à base de réseau adaptif, 

ce sont d’autres types de fonctions qui peuvent être utilisés et qui ont connu un 

certain succès dans la communauté hydrologique ces dernières années. 

Ces modèles nous intéressent dans la mesure où ils peuvent être utilisés comme un 

simple modèle de simulation pluie-débit ou être utilisé comme complément d’un 

autre modèle.  

3.2. Les réseaux de neurones artificiels 

Avant d’entamer l’état de l’art des réseaux de neurone dans la relation pluie-débit, 

il est important de connaitre comment fonctionne les réseaux de neurones et 

connaitre les notions de base de cette technique. Plusieurs notions ont été tirées et 

traduit à partir du livre de Haykin (2009) 

3.2.1. Historique des RNA 

La notion basic des réseaux de neurones artificiels (RNA), comme on l’a connait 

aujourd’hui a été formalisé par McCulloch et Pitts (1943) dans leur modèle d’un 

neurone artificiel. Depuis ce temps, les réseaux de neurones ont évolué en trois 

phases distinctes (Schalkoff, 1997). La première ère implique les travaux 

préliminaire du développement d’un neurone artificiel jusqu’à Minsky et Papert 

(1969) qui ont identifié  plusieurs facteurs limitant. La seconde ère a commencé 

avec la redécouverte et la popularisation de l’algorithme de rétropropagation 

(Rumelhart et McClelland, 1986). Avant ce travail fondateur, il était très difficile 

de former des réseaux de neurones de n’importe qu’elle taille pratique. La troisième 
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époque est caractérisée par des évaluations plus rigoureuses de limitations du réseau 

et les généralisations, la fusion avec d’autres technologies (comme les algorithmes 

génétiques et la logique floue) et la mise en œuvre des RNA utilisant du matériel 

dédié. Il a été prouvé que les RNA peuvent fournir de meilleures solutions lorsqu'ils 

sont appliqués à (1) des systèmes complexes qui peuvent être mal compris ou 

décrits; (2) qui traitent de problèmes de bruit ou qui impliquent la reconnaissance 

des formes, le diagnostic, l'abstraction et la généralisation; et (3) des situations où 

l'entrée est incomplète ou ambiguë par la nature (Tokar et Marcus, 2000).  

3.2.2. Neurone biologique  

Le neurone biologique (Figure 29) est une cellule constituant l’élément 

fondamental du tissu nerveux. Son noyau est bloqué en «interphase », ce qui 

l’empêche de se diviser. Ce sont les neurones qui constituent l’unité fonctionnelle 

du système nerveux. Le relais qui assure la transmission de l’influx nerveux est la 

synapse. Il existe deux sortes de synapse: les synapses électriques (minoritaires) et 

les synapses chimiques (majoritaires). La synapse est constituée d’un élément pré 

synaptique, d’une fente synaptique et d’un élément postsynaptique.  

Du point de vue fonctionnel, il faut considérer le neurone comme une entité 

polarisée, c’est-à-dire que l’information ne se transmet que dans un seul sens : des 

dendrites vers l’axone 
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Figure 29. Dessin explicatif d’un neurone biologique 

3.2.3. Neurone formel 

Un "neurone formel" (ou simplement "neurone") (Figure 30) est une fonction 

algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend de paramètres appelés 

coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement appelées 

"entrées" du neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa "sortie".   

ça donne les (Equation 8 et 9): 

𝑦 = 𝑓(𝑃)     (8) 

où : 

 y : Sortie du modèle 

 𝑓 : Fonction de transfert   

 P : somme pondérée 

𝑃 =  ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1        (9) 

 x : Entrées du modèle 
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 w : Poids 

 

 

Figure 30. Schéma du fonctionnement d’un neurone formel 

3.2.3.1. Les différents types de fonction de transfert 

3.2.3.1.1. Fonction binaire 

Les premiers modèles de neurones étaient caractérisés par une fonction d’activation 

à seuil simple (binaire: 0=inactif, 1=actif). Le déclenchement de l’activité intervient 

si la somme des excitations dépasse un certain seuil propre au neurone.  

Si P > 0 ==> Excitatrice 

y = 1 Si P < 0 ==> Inhibitrice  

y = −1 Si P = 0 ==> Non Connectée  

La fonction binaire confère une certaine efficacité aux réseaux et correspond à un 

modèle proche de la réalité. 

Sorties 

Combinaison des fonctions, 

généralement une somme pondérée 

Poids 

Entrées 

Fonction de transfert 

(Tangente hyperbolique, 

sigmoïde, gaussienne…etc.) 
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3.2.3.1.2. Fonction linéaire par morceaux 

Dans l’intervalle [-1, 1]  (Equation 10):  

𝑓(𝑥) = 𝐴. 𝑥     (10) 

Alors qu’en dehors de l’intervalle (Equation 11) : 

𝑓(𝑥) = −1 𝑜𝑢 + 1      (11) 

Ce modèle est plus réaliste en faisant apparaître des phénomènes de saturation. 

3.2.3.1.3. Fonction linéaire 

𝑓(𝑥) = 𝐴. 𝑥     (12) 

Lorsque la fonction d’activation est dérivable, il est possible d’utiliser des 

algorithmes d’apprentissage performants. 

3.2.3.1.4. Fonction sigmoïde  

𝑓(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥     (13) 

Ce type de fonction (Equation 13) combine l’avantage de l’effet de seuil et de la 

dérivabilité. Les fonctions sigmoïdes sont donc très utilisées. 

3.2.3.1.5. Fonction gaussienne 

𝑓(𝑥) = 𝑒𝑥𝑝
𝑥2

2∗𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎²
       (14) 

Fonction non monotone : effet inhibiteur d’une trop grande sollicitation. Utilisée 

dans les réseaux de type «RBF» (Radial Basis Functions). 
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Figure 31. Les différents type de fonction de transfert dans les RNA(a) fonction 

binaire, (b) fonction linéaire par morceaux (c), fonction linéaire (d) fonction 

sigmoïde, (e) fonction gaussienne 

 

 

 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) 
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3.2.4. Classification topologique des réseaux de neurones 

3.2.4.1. Les réseaux feed-forward (Non bouclés) 

Appelés aussi «réseaux de type Perceptron», ce sont des réseaux dans lesquels 

l’information se propage de couche en couche sans retour en arrière possible. 

3.2.4.1.1. Le perceptron monocouche 

Dans un réseau de neurone constitué de couches, les neurones sont organisés en 

fonction de ces derniers. Dans la forme la plus simple du réseau, on a une couche 

d’entrées des neurones sources qui projette directement sur une couche de sortie 

(neurones calculateurs), mais pas au sens inverse. En d’autres mots, ce réseau est 

strictement un type feedforward. Comme illustré dans la (Figure 32) pour le cas de 

quatre neurones dans les deux couches (entrée et sortie). Un tel réseau est appelé 

réseau monocouche désignant la seule couche de sortie qui comporte les neurones 

de calcul. On ne prend pas en considération la couche d’entrée vu qu’il n y a pas de 

calcul dans cette couche. 

 

Figure 32. Schéma descriptif du perceptron monocouche 

Couche 

d’entrée de 

neurones 

sources 

Couche de 

sortie des 

neurones 



BOULMAIZ Tayeb                                                                                                                                                Chapitre 3  

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

71 

 

3.2.4.1.2. Le perceptron multicouches (PMC) 

La seconde classe des réseaux de neurones feedforward, se distingue par la présence 

d’une ou plusieurs couches cachées, dont ses neurones de calcul sont appelés des 

neurones cachés ou unité cachée. Ce terme « caché » se réfère dans le fait que cette 

partie du réseau de neurone n’est pas directement visible ni par les entrées ni par 

les sorties du réseau. La fonction des neurones de la couche cachée est d’intervenir 

entre les entrées extérieures et les sorties du réseau d’une certaine manière utile. En 

ajoutant une ou plusieurs couches cachées, le réseau est capable d’extraire des 

statistiques d’ordre élevé à partir des entrées. Les neurones sources dans la couche 

d’entrée du réseau constituent les signaux d’entrée appliqués sur les neurones de la 

seconde couche (ex : première couche cachée). Les signaux de sortie de la deuxième 

couche sont utilisés comme entrée pour la troisième couche, et ça continue jusqu’à 

la fin du réseau. Typiquement, les neurones dans chaque couche du réseau ont 

comme entrée que les signaux de sortie de la couche précédente. L’ensemble des 

signaux de sorties des neurones dans la couche de final du réseau constitue la 

réponse globale de ce dernier par rapport aux neurones sources de la couche 

d’entrée. Un schéma de la structure d’un PMC est montré dans la (Figure 33). 
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Figure 33. Schéma descriptif du perceptron multicouches 

3.2.4.1.3. Les réseaux à fonction radiale (RBF) 

Les réseaux à fonction radiale (RBF) qui possèdent deux couches forment une 

classe particulière de réseaux multicouches. Chaque cellule de la couche cachée 

utilise une fonction d’activation Gaussienne. 

3.2.4.2. Les réseaux feed-back (Récurrents) 

Un réseau récurrent se distingue du réseau de type feedforward dans le fait qu’il a 

au moins un seul « feedback » (retour d’information). Dans un cas de réseau 

récurrent constitué d’une seule couche de neurones, où chaque neurone effectue un 

« feedback » de ses signaux de sortie vers les entrées de tous les autres neurones, 

comme illustré dans la (Figure 34). Dans cette structure, un neurone n’effectue pas 

de « feedback » vers lui-même. Ce réseau récurrent ne comporte pas de couche 

cachée. 

Une autre classe de réseau récurrent avec une couche cachée existe 

(Figure 35). La connexion du « feedback » est produite par des neurones 

cachée tout comme les sorties des neurones. 

 

Opérateurs de délais 

par unité de temps 
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Figure 34. Réseau récurrent sans “feedback” en soit et pas de couche cachée 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 35. Réseau récurrent avec e couche cachée 

Le choix entre la première et la deuxième structure a un profond impact sur 

l’habilité d’apprentissage du réseau et sa performance 

3.2.5. Apprentissage des RNA 

De même qu’il y a différentes manière que nous avons pour apprendre à partir de 

l’environnement qui nous entoure, les réseaux de neurone le font. Dans un large 

sens, on peut classer les processus d’apprentissage qu’ont les réseaux de neurone 

pour fonctionner en : apprentissage supervisé, un apprentissage non supervisé et un 

apprentissage par renforcement. Ces différentes formes d’apprentissage comme 

effectué par le réseau de neurone sont parallèles à celle d’apprentissage de 

l’humain. Etant donné que dans cette étude, on s’intéresse qu’à l’apprentissage 

supervisé, on ne détaillera que ce type-là. 

3.2.5.1. Apprentissage supervise 

La (Figure 36) montre un schéma qui illustre cette forme d’apprentissage. Sur le 

plan conceptuel, on peut représenter cette supervision par un enseignant ayant une 

connaissance de l’environnement, cette connaissance est présentée par un jeu 

d’exemples d’entrée et de sortie. L’environnement n’est cependant inconnu pour le 
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réseau de neurone. Supposant maintenant que l’enseignant et le réseau de neurone 

sont exposés à un vecteur d’apprentissage tiré du même environnement. Ayant les 

connaissances nécessaires, l’enseignant est capable de fournir au réseau de neurone 

les réponses souhaitées pour un vecteur d’apprentissage. En effet, ces réponses 

représentent l’action « optimale » que doit effectuer le réseau de neurone. Les 

paramètres du réseau sont ajustés en fonction du vecteur d’apprentissage et la 

fonction d’erreur (comme celle des modèles conceptuels). Cet ajustement est 

effectué d’une manière itérative étape par étape dans le but d’obtenir un réseau de 

neurone qui émule l’enseignant, cette émulation est présumé optimale dans un 

certain sens statistique. De cette façon, la connaissance de l’environnement à la 

disposition de l’enseignant est transférée au réseau de neurone à partir de 

l’apprentissage et stocké sous forme de poids synaptiques « fixé » représentant la 

mémoire à long terme. Quand cette condition est atteinte, on peut alors se dispenser 

de l’enseignant et laisser le réseau de neurone traité avec l’environnement 

complètement seul. 

La forme d’apprentissage supervisé décrite juste au-dessus est basée sur 

l’apprentissage de correction d’erreur. Cette erreur peut être de type MSE appliqué 

à l’échantillon de donnée d’apprentissage, définie comme fonction de paramètres 

libres (poids) du système. Cette fonction peut être visualisée comme étant une 

surface d’erreur. Chaque opération faite sur le réseau (changement des poids) 

représente un point sur la surface d’erreur, pour que le système améliore ses 

performances, ce point doit descendre vers le minimum de cette surface. Faut savoir 

aussi que ce minimum peut être local ou global. 



BOULMAIZ Tayeb                                                                                                                                                Chapitre 3  

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

75 

 

 

Figure 36. Schéma descriptif d’un apprentissage supervisé 

3.2.5.2. Non Supervisé 

Dans l’apprentissage non supervisé, le réseau de neurone fait des hypothèses, les 

teste, les évalue selon certains critères, il est sans enseignant. Le réseau va se 

modifier en fonction des régularités statistiques de l’entrée et établir des catégories, 

en attribuant et en optimisant une valeur de qualité, aux catégories reconnues. 

3.2.5.2.1. Le renforcement 

Dans l’apprentissage par renforcement, le réseau de neurone reçoit un feedback de 

son environnement, il n’y a pas de présence d’enseignant. Le système étant capable 

ici, de savoir si la réponse qu’il fournit est correcte ou non, mais il ne connaît pas 

la bonne réponse. 

3.2.6. Réseau de neurone et relation pluie débit 

Les RNA sont maintenant largement utilisé dans une multitude de domaine ce qui 

a inspiré les chercheurs a les utilisés sur des applications des ressources en eau et 

des systèmes environnementaux (Halff et al. 1993; Hsu et al. 1995; Lorrai and Sechi 

1995; Minns and Hall 1996; Dawson and Wilby 1998; Tokar and Johnson 1999; 

Rajurkar et al. 2002, 2004; Dechemi et al., 2003 ; Benkaci et Dechemi, 2004 ; Riad 
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et al., 2003 ; Agarwal et Singh 2004 ; Cigizoglu et Alp, 2004 ; Giustolisi et Laucelli 

2005; Srinivasulu et Jain 2006, Lin et Chen 2008 ; Zounemat-kermani et al. 2013). 

Des revues de l’application des RNA en hydrologie peuvent être trouvées dans 

ASCE Task Committee (2000a, b) et aussi dans Maier et Dandy (2000).  

A cause de leurs capacités récursives d’apprendre des données, les RNA sont 

devenues très utile pour les applications complexes et processus non linéaires 

comme c’est le cas pour la relation pluie-débit. Halff et al. (1993) ont fait une 

prédiction de l’hydrogramme utilisant un RNA avec une architecture « feed-

forward » à trois couches. Cette architecture consiste à la propagation de 

l’information de couche en couche sans retour en arrière possible. Hsu et al., 1995 

ont présenté une étude très approfondit dans le développement et l’application des 

RNA sur la relation pluie-débit. Ces chercheurs ont développé un nouvel algorithme 

de RNA appelé « Linear least squares simplex » pour identifier la structure et 

paramètres du réseau de neurone « feedforward »  à trois couches.  En comparant 

cet algorithme avec un modèle de type ARMAX (linear autoregressive moving 

average with exogenous input), ils ont trouvé que le réseau de neurone donné une 

meilleure représentation du système. Minns et Hall (1996) ont démontré 

l’importance de la standardisation des données dans un RNA, les résultats ont aussi 

montré une faiblesse en termes d’extrapolation en dehors de la plage 

d’interpolation. Dawson et Wilby (1998) ont comparé les performances des RNA 

et celle de système conventionnel de prévision de crue sur deux bassins versant 

inondable dans la Grande Bretagne, les résultats obtenues été de qualités 

comparables. Tokar et Johnson (1999) ont enquêté sur la sensibilité de la précision 

du RNA dans la prévision du débit journalier par rapport aux contenue et longueur 

des données d’apprentissage et les ont comparé au modèles de régression 

statistiques et conceptuel. Ils ont prouvé que le RNA réduit la longueur des données 

et raccourcit le temps passé dans la calibration des modèles tout en améliorant la 

précision de prévision et la flexibilité par rapport aux modèles comparés. Rajurkar 

et al. (2002; 2004) ont travaillé sur la modélisation journalière de débit sur de grands 

bassin versant en Inde où la variation spatial de la pluie était importante, ils ont 

réussie a amélioré la précision du modèle en couplant les RNA avec des modèles 

linéaire (auxiliaires) dont l’entrée été les pluies courantes et précédentes. Agarwal 

et Singh (2004) ont développé un RNA avec la retroprapagation comme algorithme 
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d’apprentissage pour simuler le processus pluie-débit sur deux sous bassins de la 

rivière Narmada (Inde) avec trois différents pas de temps, à savoir l’hebdomadaire, 

dix jour et mensuelle et avec des ensembles de données incertaines. Comparé à 

fonction de transfert linéaire, le réseau de neurone s’est callé en moins de d’itération 

et généralisé mieux que l’autre modèle. Kumar et al., (2004) ont comparé les 

performances des réseaux de neurones de types MLP (perceptron multicouche) et 

RBF (Radial basis function) en les appliquant sur la modélisation pluie-débit d’un 

bassin en Inde. Les résultats ont montrés que le réseau PMC donne une meilleure 

généralisation que le réseau RBF, mais que le premier nécessite une procédure de 

« essai-erreur » pour fixer le nombre de neurone dans la couche cachée, ce qui peut 

prendre du temps, alors que la structure du réseau RBF prend moins de temps avec 

un algorithme d’apprentissage approprié. Dans le même genre de comparaison, 

Cigizoglu et Alp (2004) ont employé trois types de réseau, le PMC, le RBF et 

GRNN (Generalized Regression Neural Network) sur des données en Turquie et 

ont déduit que seul le dernier réseau ne donné pas de valeurs négatives dans 

l’estimation des débits. Giustolisi et Laucelli (2005) ont souligné l’importance des 

techniques qui évitent le sur-apprentissage « overfitting » pour une bonne 

généralisation des RNA, ils ont présenté huit techniques et l’ont appliqué sur la 

modélisation de la relation pluie-débit. Srinivasulu et Jain (2006) ont comparé trois 

méthodes d’apprentissage des réseaux de neurones, la retroprapagation, 

l’algorithme génétique ainsi que les cartes auto adaptatives. Cette dernière classifie 

en premier lieu l’espace des entrées-sorties en différentes catégories, et développé 

après un PMC utilisant la retropropagation pour chacune d’elles. Cette approche 

s’est montré meilleur en performance que de développé un seul RNA qui utilise 

l’algorithme de la retropropagation en apprentissage. Cette étude a aussi montré que 

le réseau de neurone utilisant l’algorithme génétique améliore l’efficacité de la 

prévision des faibles débits. Lin et Chen (2008) ont proposé une approche 

systématique pour la détermination des entrées du réseau de neurone, cette 

approche qui consiste à supprimer les entrées impertinentes et construire un réseau 

qu’avec des entrées adéquates s’est montré efficace en réduisant le temps 

d’apprentissage et en augmentant les performances du modèle. Depuis longtemps 

les RNA ont été traité comme étant des boites noires qui ne prennent pas en 

considération l’aspect physique du problème, cependant quelques chercheurs ont 

récemment reporté que c’était possible de détecter des processus physique dans 
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l’apprentissage des modèle RNA appliqués à l’hydrologie (Wilby et al., 2003; 

Sudheer et Jain, 2004), ce thème est détaillé dans le livre « Practical 

hydroinformatics », chapitre 7 par See et al. (2008). 

Malgré la popularité des RNA dans la relation pluie-débit, on trouve peu d’étude 

(par rapport à la visibilité sur internet) qui les applique sur les bassins versant de 

l’Algérie,  il y a l’étude de Dechemi et al. (2003) qui ont utilisé l’algorithme 

Levenberg-Marquardt pour l’apprentissage du RNA dans le but de modéliser la 

relation pluie-débit avec un pas de temps mensuelle (bassin versant du barrage 

Chaffia). Mrad et al. (2014) ont étudié la relation pluie-débit à un pas de temps 

mensuel par le modèle RNA et GR2M. Les modèles ont été appliqués sur un bassin 

versant situé à Souk Ahras et les résultats ont montré une nette performance du 

modèle RNA par rapport au modèle conceptuel. Dans la même thématique, 

Aichouri et al. (2015) ont démontré les performances que peut atteindre les RNA, 

en les comparants aux modèles à base de régression linéaire multiple. On remarque 

comme même qu’il y a un intérêt qui se développe ces dernières années sur 

l’utilisation des RNA dans la modélisation hydrologique en Algérie. 

3.3. Les modèles neuro flous 

Tout comme les réseaux de neurones artificiel, ces méthodes essayent d’émuler les 

opérations du cerveau humain. Elles sont utilisées pour identifier les 

caractéristiques de la prise de décision à travers un ensemble de règles logiques.  

Dans cette section, les modèles neuro flou sont présentés de la même manière 

qu’ont été présentés les réseaux de neurone dans la section au-dessus, à savoir leurs 

historiques, leurs principes de fonctionnement et leurs rapports avec la relation 

pluie-débit. 

3.3.1. Historique des modèles neuro flou 

Les systèmes à base de logique flous (Zadeh, 1965) sont apparus pour la première 

fois en 1965 par le professeur Lotfi A. Zadeh de l’université de Berkeley aux USA, 

avec l’article « Ensembles flous » (Fuzzy sets). Il a dit que ces ensembles flous aller 

trouver leurs applications principales dans le domaine des systèmes humaniste 

(économique, linguistique, psychologique,…etc.). Au fur et à mesure qu’il réalisé 
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de nombreuses avancées majeures dans ce domaine avec les chercheurs qu’ils 

l’accompagné, d’autre chercheurs ont appliqués le principe de la logique floue sur 

des problèmes réputé difficile. A Londre en 1975, le professeur Mamdani 

développe une stratégie pour le contrôle des procédés et a obtenue de très bons 

résultats sur la conduite d’un moteur à vapeur. C’est en 1978 qu’a été réalisée par 

la société danoise F.L.Smidth, la première application industrielle utilisant la 

logique floue sur le contrôle d’un four à ciment. Dans les années quatre-vingt, les 

japonais ont exploité au maximum ce concept, que ce soit sur des produits grand 

public (machines à laver, appareils photographiques…etc.), en industrie (traitement 

des eaux, grues portuaires, métros…etc.) mais aussi dans la finance et le diagnostic 

médical. Les autres pays se sont mis en plus grand nombre sur l’utilisation de la 

logique floue qui s’est généralisée sur la majorité des domaines d’application. Par 

la suite, l’exploration de la modélisation utilisant les ensembles flous s’est faite par 

Takagi et Sugeno (1985) et qui a été développé par Jang (1993) pour donner 

naissance à la nouvelle architecture appelé « Système d’inférence logique à base de 

réseau adaptif » [Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System (ANFIS)]. 

3.3.2. Les ensembles flous 

Dans la théorie des ensembles, un élément appartient ou n’appartient pas à un 

ensemble. La notion d’ensemble est à l’origine de nombreuses théories 

mathématiques. Cette notion essentielle ne permet cependant pas de rendre compte 

de situations pourtant simples et rencontrées fréquemment. 

C’est pour prendre en compte de telles situations qu’a été créée la notion 

d’ensemble flou. La théorie des ensembles flous repose sur la notion 

d’appartenance partielle : chaque élément appartient partiellement ou 

graduellement aux ensembles flous qui ont été définis. 

3.3.2.1. Fonctions d’appartenance 

Un ensemble flou est défini par sa « fonction d’appartenance », qui correspond à la 

notion de « fonction caractéristique » en logique classique. 

Supposons que nous voulions définir l’ensemble des personnes de « taille moyenne 

». En logique classique, nous conviendrons par exemple que les personnes de taille 
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moyenne sont celles dont la taille est comprise entre 1,60 m et 1,80 m. La fonction 

caractéristique de l’ensemble (Figure 37.a) donne « 0 » pour les tailles hors de 

l’intervalle [1,60 m ; 1,80 m] et « 1 » dans cet intervalle. L’ensemble flou des 

personnes de « taille moyenne » sera défini par une « fonction d’appartenance » qui 

diffère d’une fonction caractéristique par le fait qu’elle peut prendre n’importe 

quelle valeur dans l’intervalle [0, 1]. A chaque taille possible correspondra un « 

degré d’appartenance » à l’ensemble flou des « tailles moyennes » (Figure 37.b), 

compris entre 0 et 1. 

 

Figure 37. (a) fonction caractéristique et (b) fonction d’appartenance 

Plusieurs ensembles flous peuvent être définis sur la même variable, par exemple 

les ensembles « taille petite », « taille moyenne » et « taille grande », notions 

explicitées chacune par une fonction d’appartenance (Mfs) (Figure 38). 

 

Figure 38. Fonction d’appartenance dans la logique floue, variable et terme linguistique. 

(a) (b) 



BOULMAIZ Tayeb                                                                                                                                                Chapitre 3  

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

81 

 

Les fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle 

forme. Toutefois, elles sont souvent définies par des segments de droites, et dites « 

linéaires par morceaux » (Figure 39). 

 

Figure 39. Fonctions d’appartenance linéaires par morceaux 

Les fonctions d’appartenance « linéaires par morceaux » sont très utilisées car : c 

elles sont simples, c elles comportent des points permettant de définir les zones où 

la notion est vraie, les zones où elle est fausse, ce qui simplifie le recueil d’expertise. 

Dans certains cas, les fonctions d’appartenance peuvent être égales à 1 pour une 

seule valeur de la variable et égales à 0 ailleurs. 

3.3.2.2. Fuzzification – Degré d’appartenance  

L’opération de fuzzification permet de passer du domaine réel au domaine du flou. 

Elle consiste à déterminer le degré d’appartenance d’une valeur (mesurée par 

exemple) à un ensemble flou.  

3.3.3. Opérateurs logiques flous 

Ces opérateurs permettent d’écrire des combinaisons logiques entre notions floues, 

c’est-à-dire de faire des calculs sur des degrés d’appartenance. Comme pour la 

logique classique, on peut définir des opérateurs ET, OU, négation.  
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Exemple : Appartement Intéressant = Loyer Raisonnable ET Surface Suffisante 

Il existe de nombreuses variantes dans ces opérateurs. Cependant, les plus répandus 

sont ceux dits « de Zadeh » décrits ci-dessous.  

Dans ce qui suit, le degré d’appartenance d’une proposition A sera noté µ(A). 

3.3.3.1. Intersection 

L’opérateur logique correspondant à l’intersection d’ensembles est le ET. Le degré 

de vérité de la proposition « A ET B » est le minimum des degrés d’appartenance 

de A et de B (Equation 15) :  

µ(A ET B) = MIN(µ(A),µ(B))    (15) 

3.3.3.2. Union 

L’opérateur logique correspondant à l’union d’ensembles est le OU. Le degré de 

vérité de la proposition « A OU B » est le maximum des degrés de vérité de A et de 

B (Equation 16) :  

µ(A OU B) = MAX(µ(A),µ(B))   (16) 

3.3.3.3. Complément  

L’opérateur logique correspondant au complément d’un ensemble est la négatio 

(Equation 17) :  

µ(NON A) = 1 - µ(A)    (17) 

3.3.4. Règles floues 

La logique floue a pour objectif de formaliser et de mettre en œuvre la façon de 

raisonner d’un être humain. En cela, elle peut être classée dans le domaine de 

l’intelligence artificielle. L’outil le plus utilisé dans les applications de logique 

floue est la base de règles floues. Une base de règles floues est composée de règles 

qui sont généralement utilisées en parallèle, mais peuvent également être 

enchaînées dans certaines applications. 
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Une règle est du type : SI « prédicat » ALORS « conclusion ». 

Une règle floue comporte trois étapes fonctionnelles résumées dans la (Figure 40). 

 

Figure 40. Les étapes fonctionnelles des règles floues 

3.3.4.1. Inférence  

Le mécanisme d’inférence le plus couramment utilisé est celui dit « de Mamdani ». 

Il représente une simplification du mécanisme plus général basé sur « l’implication 

floue ».  

La conclusion d’une règle floue est une combinaison de propositions liées par des 

opérateurs ET. 

On n’utilise pas de clauses « OU » dans les conclusions, car elles introduiraient une 

incertitude dans la connaissance (l’expertise ne permettrait pas de déterminer quelle 

décision prendre). Cette incertitude n’est pas prise en compte par le mécanisme 

d’inférence de Mamdani, qui ne permet de gérer que des imprécisions. 

De même, la négation est a priori interdite dans les conclusions pour des règles de 

Mamdani. En effet, si une règle avait par exemple la conclusion « Alors ventilation 

non moyenne », il serait impossible de dire si cela signifie « ventilation faible » ou 

« ventilation forte ». Ce serait encore un cas d’incertitude. 
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3.3.4.1.1. Mécanisme d’inférence de Mamdani 

Une base de règles floues de Mamdani comprend donc des règles linguistiques 

faisant appel à des fonctions d’appartenance pour décrire les concepts utilisés.  

 

 

 

Figure 41. Mécanisme d’inférence de Mamdani : (a) Fuzzification, (b) Activation, (c) Implication 

Le mécanisme d’inférence de Mamdani (Figure 41) comprend les étapes suivantes : 

1) Fuzzification : La fuzzification consiste à évaluer les fonctions 

d’appartenance utilisées dans les prédicats des règles. 

2) Degré d’activation : Le degré d’activation d’une règle est 

l’évaluation du prédicat de chaque règle par combinaison logique 

des propositions du prédicat. Le « ET » est réalisé en effectuant le 

minimum entre les degrés de vérité des propositions. 

(a) 

(b) 

(c) 
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3) Implication : Le degré d’activation de la règle permet de déterminer 

la conclusion de la règle, c’est l’implication. Il existe plusieurs 

opérateurs d’implication mais le plus utilisé est le « minimum ». 

L’ensemble flou de conclusion est construit en réalisant le minimum 

entre le degré d’activation et la fonction d’appartenance, sorte d’ « 

écrêtage » de la fonction d’appartenance de conclusion. 

4) Agrégation : L’ensemble flou global de sortie est construit par 

agrégation des ensembles flous obtenus par chacune des règles 

concernant cette sortie. On considère que les règles sont liées par un 

« OU » logique, et on calcule donc le maximum entre les fonctions 

d’appartenance résultantes pour chaque règle (Figure 42). 

 

 

Figure 42. Agrégation des règles dans le système d’inférence Mamdani 

5) Défuzzification : A la fin de l’inférence, l’ensemble flou de sortie 

est déterminé mais il n’est pas directement utilisable pour donner 

une information précise à l’opérateur ou commander un actionneur. 
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Il est nécessaire de passer du « monde flou » au « monde réel », 

c’est la défuzzification. 

Il existe plusieurs méthodes, la plus souvent rencontrée étant le calcul du « centre 

de gravité » de l’ensemble flou (Figure 43) 

 

Figure 43. Défuzzification par centre de gravité 

3.3.5. Principe de fonctionnement de ANFIS 

Le ANFIS est une intégration de l’architecture des réseaux de neurones avec un 

système de logique flous dans la même topologie. Ces derniers sont des modèles 

entrés-sortie non linéaire utilisant un ensemble de règles (contenant des règles 

logiques si-alors), qui implique des ensembles de variable d’entrés, présentés par 

des ensemble de logique avec des fonctions d’appartenance (MFs) et des ensembles 

logiques de conséquence. L’espace d’entré doit être partitionné en un ensemble de 

fonctions d’appartenance sachant qu’un nombre réduit de MFs mène à des 

performances de modèle médiocre et un nombre trop élevé augmente le nombre des 

règles si-alors, ce qui rend le modèle non parcimonieux et difficile à calibrer. 

Différent méthodes de partitionnement sont proposé dans la littérature et peuvent 

être partagé en des méthodes de classification (k-mean, subtractive methods [Chiu, 

1994], …etc.) et le partitionnement par pixel. Cette dernière consiste à diviser 

l’espace d’entré en pixel rectangulaire et les règles logiques sont confiner dans les 

coins des pixels (Brown and Harris, 1994). La dimension des pixels dépond du 

nombre des Mfs qui sont déterminé avec la procédure essai erreur. Mfs peuvent être 

des fonctions de formes  triangulaire, trapézoïdale, gaussienne ou de forme Bell.  

D’après la littérature, on peut trouver plusieurs structure de système à base flou (ex. 

Mamdani et Assilian, 1975 ; Tsukamoto, 1979 ; Takagi et Sugeno, 1985) qui sont 

caractérisés par leurs paramètres de conséquence.  
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Figure 44. (a) Schéma d’un système d’inférence logique. (b) Architecture ANFIS équivalente 

L’architecture des ANFIS est représenté comme un réseau de type multi couche 

non bouclé. Ça consiste en un ensemble de nœud (unité exécutante) rongé dans des 

couches et connecté à travers une liaison directionnelle mais contrairement à la 

structure du réseau de neurone, aucun poids n’est associé à ces liaisons. Chaque 

nœud exécute une fonction statique sur ces entrés pour générer une sortie. Les 

variables de chaque fonction d’appartenance et les coefficients des fonctions 

linéaires de Takagi-Sugeno sont les paramètres du réseau.  

 

Le procédé dans un modèle ANFIS décrit par Jang (1993) est comme ce qui suit : 

Considérons un système d’inférence logique ayant deux entrées, x et y et une seule 

sortie z. On suppose que la base de règle contient deux règles flous SI-ALORS de 

type Takagi et Sugeno : 

Règle 1 : Si x est A1 ET y est B1, ALORS f1= p1x + q1y + r1, 

Règle 2 : Si x est A2 ET y est B2, ALORS f2= p2x + q2y + r2, 

On trouve dans la (Figure 44) le raisonnement flou ainsi que l’architecture ANFIS 

équivalente. 

Partie primaire Partie de conséquence 

Couche 1 

Couche 2 Couche 3 

Couche 4 

Couche 5 
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Couche 1 

Pour deux entrés (x, y) avec deux MFs, chaque nœud exécute une 

fonction (Equation 18 et 19): 

𝑂𝑖
1 =  µ𝐴𝑖

(𝑥)  pour 𝑖 = 1, 2                (18) 

𝑂𝑖
1 =  µ𝐵𝑖

(𝑦)  pour 𝑖 = 3, 4                (19) 

Où 𝑂𝑖
𝑗
est la sortie du 𝑖eme nœud, 𝑥 (ou 𝑦) est l’entré du nœud 𝑖 et µ est la fonction 

d’appartenance de Ai (ou Bi) caractérisé par la forme Bell dans ce cas, dans un 

intervalle de [0, 1] comme dans l’(Equation 20): 

 µ𝐴𝑗
(𝑥) =

1

1+[(
𝑥−𝑐𝑖

𝑎𝑖
)

2

]𝑏𝑖

     (20) 

Où {𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖} est l’ensemble de paramètre primaire qui varie la fonction Bell  

Couche 2 

Dans cette couche, chaque nœud exécute une multiplication des signales entrants, 

les sorties se calculent avec l’(Equation 21) : 

𝑂𝑖
2 = 𝑤𝑖 = µ𝐴𝑗

(𝑥) µ𝐵𝑖
(𝑦)                 pour 𝑖 = 1, 2            (21) 

Couche 3 

Les sorties de cette couche se calculent avec l’ (Equation 22): 

𝑂𝑖
3 = 𝑤𝑖̅̅ ̅ =

𝑤𝑖

𝑤1+𝑤2
                          pour 𝑖 = 1, 2           (22) 

Couche 4 

La fonction des nœuds dans cette couche (Equation 23) ont une forme de : 

𝑂𝑖
4 = 𝑤𝑖̅̅ ̅𝑓𝑖 = 𝑤𝑖̅̅ ̅(𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖)  pour 𝑖 = 1, 2         (23) 

où 𝑤𝑖̅̅ ̅ est la sortie de la troisième couche, et {𝑝𝑖, 𝑞𝑖 , 𝑟𝑖} est considéré comme des 

paramètres de conséquence. 
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Couche 5 

Le dernier nœud calcul la sortie totale de tous les signaux entrés (Equation 24):  

𝑂1
5 = ∑ 𝑤𝑖̅̅ ̅𝑓𝑖

2
𝑖 =

∑ 𝑤𝑖̅̅̅̅ 𝑓𝑖
2
𝑖

∑ 𝑤𝑖
2
𝑖

  for 𝑖 = 1, 2         (24) 

Les paramètres primaires {𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 𝑐𝑖}  décrivant la forme des MFs et les paramètres 

de conséquence {𝑝𝑖, 𝑞𝑖, 𝑟𝑖} qui décrivent la sortie du système, sont les paramètres 

du réseau qui doivent être estimés.  

3.3.5.1. Apprentissage du modèle ANFIS 

Les paramètres à optimiser dans un ANFIS sont les paramètres primaires {𝑎𝑖, 𝑏𝑖, 

𝑐𝑖}, qui décrivent la forme des MFs, et les paramètres de conséquence {𝑝𝑖, 𝑞𝑖, 𝑟𝑖}, 

qui décrivent la sortie totale du système. L’apprentissage basique d’un réseau 

adaptif est l’algorithme de retropropagation (Rumelhart et al., 1986), cet algorithme 

est basé sur le gradient descendant et peut être appliqué avec succès pour estimer 

ces paramètres. Cependant, Jang (1991) explique que la méthode du gradient 

descendant est généralement lente et peut probablement être piégé dans le minimum 

local. Jang a proposé un algorithme d’apprentissage rapide, qui combine la méthode 

du gradient descendant avec l’estimation des moindres carrés [Least Squares 

Estimate (LSE)] pour identifier les paramètres du système ANFIS. 

A partir de la (Figure 44) montrant l’architecture ANFIS, on peut observer que dans 

le cas où les valeurs des paramètres primaires sont fixes, la sortie du système peut 

être exprimée comme une combinaison linéaire, ce qui mène à l’expression de 

(Equation 25):  

𝑓 =
𝑤1

𝑤1 + 𝑤2
 𝑓1 +

𝑤2

𝑤1 + 𝑤2
 𝑓2 

=  𝑤1̅̅̅̅  𝑓1 + 𝑤2̅̅̅̅  𝑓2 

= (𝑤1̅̅̅̅ 𝑥)𝑝1 + (𝑤1̅̅̅̅ 𝑦)𝑞1 + (𝑤1̅̅̅̅ 𝑧)𝑟1 + (𝑤2̅̅̅̅ 𝑥)𝑝2 + (𝑤2̅̅̅̅ 𝑦)𝑞2 + (𝑤2̅̅̅̅ 𝑧)𝑟2(25) 
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Cette fonction est linéaire dans les paramètres de conséquence p1, q1, r1, p2, q2, r2. 

Ce qui explique la possibilité d’appliquer le modèle hybride cité au-dessus. 

Dans le passage en avant de cette algorithme, les sorties de chaque nœud vont 

jusqu’à la 4éme couche, et les paramètres de conséquence sont estimés par la 

méthode des moindres carrés. Dans le passage en arrière, le taux d’erreur est 

propagé en arrière et les paramètres primaires sont mis à jour par le gradient 

descendant. 

3.3.6. ANFIS et relation pluie-débit 

Les approches de modélisation à base de logique flou a récemment reçu une 

attention dans la modélisation hydrologique et au fonctionnement de réservoir 

(Shrestha et al., 1996 ; Fontane et al., 1997 : See et Openshaw, 2000 ; Xiong et al., 

2001 ; Gautam et Holz, 2001 ; Yu et al., 2000 ; Chang et Chen, 2001 ; Nayak et al. 

2004, 2005, 2007 ; El-Shafie et al., 2006 ; Lohani et al., 2006, 2007a,b ; Chen et al., 

2006 ; Aqil et al., 2007 ; Firat et Güngör, 2007 ; -Pramanik et Panda, 2009 ; 

Mukerji et al., 2009 ; Talei et al., 2010 ; Lohani et al., 2012 ; Sanikhani et Kisi, 

2012 ; He et al., 2014). On constate que l’utilisation de cette technique s’est 

beaucoup répondu dans les applications hydrologiques et que ça continue jusqu’à 

nos jours toute en ayant des résultats encourageants. Gautam et Holz (2001) ont 

appliqué le modèle ANFIS sur la modélisation de la relation pluie-débit et ont 

démontré l’efficacité de cette méthode pour la simulation, même s’ils ont remarqué 

une surestimation du volume total. Les résultats de Nayak et al., (2004) montre une 

préservation des propriétés statistiques des séries de débit en utilisant le modèle 

ANFIS lors de la prévision, et que ce dernier surpasse les RNA en termes de rapidité 

de calcul, d’erreur de prévision, d’efficacité et dans l’estimation des pics de débits. 

Chen et al. (2006) ont prouvé que le modèle ANFIS, fourni en général une grande 

précision et performance stable pour la prévision des crues. Aqil et al., (2007) ont 

démontré que ce modèle a de grande capacité de généralisation et d’adaptabilité 

pour une modélisation complexe de la relation pluie-débit. He et al., (2014) ont 

appliqué les trois modèles, RNA, ANFIS et Support Vector Machine (SVM) pour 

la prévision du débit d’une rivière située dans une région montagneuse et dont le 

climat et de type semi-aride (nord-ouest de la Chine), et ont eu des résultats 
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satisfaisants pour les trois modèles malgré la complication de la topographie du 

bassin versant étudié. 

Des chercheurs Algériens se sont aussi intéressé à l’application de cette technique 

dans les applications hydrologique, on trouve l’étude de Benkaci et Dechemi, 

(2004) qui ont comparé quatre modèles pluie-débit dans la région de Nord Est 

Algérien, avec un pas de temps journalier et ont trouvé que le système neuro-flou 

est celui qui a permis une meilleure reproduction des débits max par rapport aux 

deux modèles conceptuel (GR3j et CREC) et le modèle ARMAX. Il y a aussi 

l’étude de Zakhroufa et al. (2014) qui l’ont appliqué sur deux bassins côtiers de 

l’Algérie, leurs résultats montre une meilleurs performance par rapport au RNA et 

aux modèles classiques de régression linéaire multiples. 

3.4. Type d’utilisation des modèles RNA et ANFIS 

Les RNA et les ANFIS peuvent être décrit comme une solution générique, la tache 

consacré aux hydrologues et de découvrir comment utilisés ces outils. Trois 

différentes méthodes d’implémentation peuvent être envisagées : 

 Option de remplacement : un remplacement direct est l’utilisation 

du modèle neuronal ou système neuro flou adaptatif, pour 

exécuter une opération identique que peuvent exécuter les 

solutions traditionnelles. L’alternative de ces modèle peut par 

exemple être développé a simulé la réponse du bassin versant à 

partir des entrées environnementales associé à de simples 

modèles conceptuels. Le remplacement de ces modèles peut aussi 

faciliter l’introduction de données additionnelles sans tenir 

compte de notre compréhension sur leurs rôles hydrologiquement 

relatifs. Ceci offre un potentielle considérable d’explorer des 

relations qui n’ont pas été utilisé dans la modélisation 

conventionnelle. Dans les situations où la compréhension 

théorique est limité, où les équations sont difficiles à coder, ou les 

données sont non stationnaire (Minns, 1996), la 

« neurocomputation » est considérée comme une alternative à 

explorer.  
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 Option de clonage : Le clonage est un processus d’utilisation de 

ces modèles pour imiter une équation d’une solution incluant des 

imperfections. Ces clones peuvent aussi être utilisés pour réduire 

le temps de calibration modèles.  

 Option d’amélioration : l’amélioration est un processus de 

construction d’un mécanisme hybride qui contient un lot intégral 

de solutions traditionnelles et modèle neuronal. L’amélioration 

peut s’agir de connecter deux ou plus de modèle existant, comme 

un simple filtre qui corrige les données d’entrée ou de sortie, ou 

pour combiner la simulation de multiple modèle (Xiong et al., 

2001 ; Abrahart & See, 2002 ; Shamseldin et al., 2002 ; Yu et 

Chen, 2005).  
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CHAPITRE 4 

Application du modèles RNA et ANFIS 

dans la relation pluie-débit 
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4.1. Introduction 

Dans ce présent chapitre, une modélisation de type empirique est développée sur la 

relation pluie débit. Cette modélisation repose sur l’utilisation des réseaux de 

neurone artificiel (RNA) et du système d’inférence logique à base de réseau 

adaptif  (ANFIS), et qui font partie des modèles d’intelligence artificielle. Ce 

chapitre englobe les principaux choix à prendre lors du développement de ce genre 

de modèle en se reposant sur ce qu’il y a dans la littérature (études similaires 

précédentes), ainsi que les résultats de leurs applications sur notre problème qui est 

la simulation de la relation pluie-débit. 

4.2. Réseau de neurone artificiel 

4.2.1. Architecture  

Les architectures du réseau de neurones artificiels les plus utilisé dans la 

modélisation du processus pluie-débit sont les perceptrons MultiCouche (PMC) et 

les réseaux à fonction radial (RBF) (Dawson et Wilby 2001). L’architecture PMC 

peut, avec une seule couche cachée contenant suffisamment de nombre de neurone, 

approximer n’importe quelle fonction relationnelle avec quelconque degré de 

précision (Funahashi, 1989 ; Hornik et al. 1989). A cet effet, cette architecture à a 

été adopté dans cette étude.  

Comme il a été expliqué dans le premier chapitre dans la section des réseaux de 

neurones, les neurones de la couche cachée ont comme fonction ce qu’on appelle 

une fonction de transfert (ou d’activation). Dans la littérature, la plupart des études 

réalisées utilise comme fonctions de transfert, le type sigmoïde dans la couche 

cachée et une fonction linéaire dans la couche de sortie. Cette structure a comme 

avantage l’extrapolation en dehors des données d’apprentissage (Hsu et al, 1995; 

Maier et Dandy, 2000; Zealand et al., 1999; Calvoa et Portelab 2007).  

Abrahart et al. (2008) dans le livre « Practical hydroinformatique », chapitre 3 ont 

représenté les solutions neuronal comme un art noir vu qu’il n’existe pas de règle 

fixe ou de règlement dans le développement de ce genre de modèle, et que 

l’intuition et l’expérience personnelle sont des facteurs important dans le processus 

de construction. L’hydrologue travaillant sur les réseaux de neurones doit spécifier 
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non seulement le nombre de couche cachée mais aussi le nombre de neurones dans 

cette couche. Si le nombre de neurone dans cette couche n’est pas suffisant, le 

réseau ne pourra pas décrire la fonction étudiée à cause du nombre insuffisant de 

paramètres qui permet l’exploration de tous les points des données d’apprentissage, 

ceci peut être représenté par un manque de degré de liberté du réseau. Dans le cas 

contraire, s’il y a beaucoup de neurone, le réseau aura beaucoup de paramètres 

libres ce qui peut mener à ce qu’on appel du sur-apprentissage « overfitting », dont 

le résultat est la perte de la capacité de généralisation du réseau. De plus, le nombre 

excessif des neurones dans la couche cachée peut retarder énormément le processus 

d’apprentissage. Pour éviter ce genre de cas, on a préféré lancer à chaque fois la 

procédure « essai-erreur », en commençant par deux neurones et en ajouter un autre 

jusqu’à arriver au nombre 20 de neurones dans la couche cachée. A chaque essai, 

l’apprentissage est lancé 50 fois de sorte à varier à chaque fois les conditions initial 

(valeurs initiales des poids) dans le but d’éviter de tombé dans le minimum local. 

Dans les 50 essais, seul le résultat de la meilleure performance de généralisation 

(MSE) est retenu.  

4.2.2. Apprentissage  

Le but de l’apprentissage étant d’ajuster les poids du réseau de façon à ce que les 

sorties du réseau approche le plus possible les données réelles, ceci en utilisant une 

fonction appelée fonction objective (ou fonction de coût) et une série de données 

appelée données d’apprentissage. Cette tâche s’effectue avec un algorithme 

d’apprentissage dont le plus célèbre est celui de la retropropagation du gradient. Cet 

algorithme qui s’est développé dans les années soixante n’a connu un succès 

qu’après l’avoir appliqué sur les réseaux de neurones (Rumelhart et al., 1986a ; 

1986b ; Werbos, 1994). Des amélioration ont été faite sur cet algorithme 

(Wilamowski et Torvik, 1993 ; Andersen et Wilamowski, 1995 ; Wilamowski 

,1996 ; Wilamowski et al., 1999). Cet algorithme reste jusqu’à ce jour le plus utilisé, 

cependant il est connu comme un algorithme non efficace vu qu’il est long à 

converger. Il y a deux raisons principale pour cette lenteur, la première raison est 

que la taille du pas doit être adéquate aux gradients (Figure 45). Logiquement, un 

pas de petite taille doit être pris quand le gradient est raide pour ne pas rater le 

minimum requis. Si la taille du pas est constante, elle doit être petite, or dans les 

places où le gradient est plat, le processus d’apprentissage sera très long. La seconde 
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raison est que la courbure de la surface d’erreur ne peut être la même dans toutes 

les directions, comme dans la fonction Rosenbrock, le problème classique « erreur 

de vallée » (Osborne, 1992) peut exister et peut résulter dans la convergence lente. 

La lenteur de convergence de la méthode du gradient peut être grandement 

améliorée par l’algorithme Gauss-Newton (Osborne, 1992). Utilisant les dérivées 

de second ordre dans la fonction d’erreur pour évaluer « manuellement » la 

courbure de la surface d’erreur, l’algorithme de Gauss-Newton peut trouver une 

taille de pas adéquate pour chaque direction et converger très rapidement, 

particulièrement si la fonction d’erreur à une surface quadratique, il peut convergé 

directement à la première itération. Mais ce développement arrive seulement quand 

l’approximation quadratique de la fonction d’erreur est raisonnable. Dans le cas 

contraire, l’algorithme Gauss-Newton sera surtout divergent.  

 

Figure 45.  Processus de recherché de la méthode du gradient descendant avec des 

constants d’apprentissages différentes [tirée de (Yu et Wilamowski, 2011)] 

Pour pallier à ces problèmes, Levenberg et Marquard (Levenberg, 1944, Marquardt, 

1963) ont développé un algorithme appelé l’algorithme de Levenberg-Marquard, 

qui est rapide et qui a une bonne stabilité de convergence. Cet algorithme allie la 

méthode du gradient descendant et celle de l’algorithme Gauss-Newton. Il hérite de 

l’avantage de vitesse de l’algorithme Gauss-Newton et la stabilité de la méthode du 

Gradient descendant. Il est plus robuste que l’algorithme de Gauss-Newton, car 

dans de nombreux cas il peut converger même si la surface d’erreur est beaucoup 

plus complexe que la situation quadratique, même s’il perd un peu de vitesse de 

convergence par rapport à cet algorithme (dans certaines situations), il est comme 

même beaucoup plus rapide que l’algorithme du Gradient descendant.  

Algorithme de retropropagation 

avec une constante taille de pas 

(constante) 

Algorithme de retropropagation 

avec une grande taille de pas 

(constante) 
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L’idée basique de l’algorithme Levenberg-Marquardt est qu’il effectue un 

processus d’apprentissage combiné : autour de la surface à courbature complexe, 

l’algorithme de Levenberg-Marquardt switch vers l’algorithme du Gradient 

descendant jusqu’à ce que la courbure locale soit appropriée pour faire une 

approximation quadratique, il devient alors l’algorithme de Gauss-Newton, ce qui 

peut accélérer la convergence de manière significative. 

 

Les itérations faites par l’algorithme de Levenberg-Marquardt suivent (Equation 

26) : 

𝑥𝑖+1 = 𝑥𝑖 − (𝐻 + µ𝐼)−1𝛻𝑓         (26) 

où 𝑓 est une function quadratique et 𝐻 la matrice Hessienne évalué en 𝑥𝑖. Sachant 

que le calcul de la Hessienne  est complexe, elle est remplacée par la matrice 

Jacobienne 𝐽 (Equation 27): 

 𝐻 = 𝐽𝑇𝐽 (27) 

Le gradient peut être calculé par (Equation 28) 

 𝛻𝑓 = 𝐽𝑇𝑒 (28) 

où 𝑒 est le vecteur d’erreur, alors on obtient l’ (Equation 29): 

 𝑥𝑖+1 = 𝑥𝑖 − (𝐽𝑇𝐽 + µ𝐼)−1𝐽𝑇𝑒 (29) 

Si le scalaire µ est égale à 0, la méthode deviant une méthode Gauss Newton qui 

est assez rapide et précis près d’un minimum local, mais avec un µ plus grand, 

l’algorithme tend vers la méthode du gradient descendant. Si la fonction de l’erreur 

de la fonction diminue, µ diminue aussi (par un facteur de 10) pour réduire 

l’influence du gradient descendant mais si l’erreur augmente, le test n’est pas 

accepté et µ est augmenté (Ranganathan, 2004). 
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4.2.3. Normalisation des données 

La normalisation est une transformation de mise à l’échelle. Au sein des données, 

il y a souvent des différences assez large entre le maximum et le minimum des 

valeurs (ex. 0.01 et 1000). Quand la normalisation est effectuée, l’ordre de grandeur 

des valeurs est réduit. 

La normalisation des données est importante pour deux raisons : la première, c’est 

que les données d’entrées doivent avoir le même poids. Si les entrées de deux 

neurones se situé dans différents intervalles, alors le neurone avec la plus grande 

échelle absolue sera plus favorable durant l’apprentissage. Deuxièmement, parce 

que la fonction sigmoïde est utilisée et par conséquent, elle ne peut être exécuté que 

sur un intervalle limité de valeurs (Azadeh et al., 2010). Dans cette étude, les séries 

de données du réseau ont été normalisé suivant le type « normalisation min-max ». 

Cette dernière effectue une transformation linéaire des valeurs de données 

originaux (Equation 30)  

𝑣′ =
𝑣−𝑚𝑖𝑛𝑥

𝑚𝑎𝑥𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑥
. (𝑛𝑒𝑤_𝑚𝑎𝑥𝑥 − 𝑛𝑒𝑤_𝑚𝑖𝑛𝑥) + 𝑛𝑒𝑤_𝑚𝑖𝑛𝑥        (30) 

Où v est l’ancienne données et v’ la donnée normalisée 

4.3. Modèle neuro-flou 

4.3.1. Architecture  

Dans cette étude, la méthode de partitionnement en grille a été utilisée. Cette 

méthode partage l’espace des entrées en sous-espace rectangulaire utilisant un 

nombre de régions locales floues par un partitionnement d’axe en parallèles, ceci 

en se basant sur un nombre prédéfini de MFs et leurs types dans chaque dimension. 

En augmentant le nombre des variables d’entrée, le nombre des règles floues est 

exponentiellement augmenté. Dans le cas de n variables d’entrées et m MFs pour 

chaque variable d’entré, le nombre total des règles floues est égale à nm.  

Cette méthode est illustrée en détail par Abonyi et al. (1999) et Kennedy et al. 

(2003). La forme choisie pour les MFS est de type gaussienne sachant que le type 

des fonctions MFs utilisé n’a pas de considération critique pour les performances 
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du ANFIS (Nayak et al. 2004). Le nombre des Mfs testées dans la procédure de 

l’essai-erreur est de 2 à 5 MFs. 

4.3.2. Apprentissage 

Le modèle Sugeno (Takagi et Sugeno, 1985 ; Sugeno et Kang, 1988) a été choisis 

pour pouvoir calculer l’équation linéaire des paramètres de conséquence en utilisant 

la méthode des moindres carrés. Durant la construction des règles floues, les 

paramètres de conséquence dans la sortie linéaire sont mis à zéro. Le nombre 

d’epochs définie avant l’arrêt de l’algorithme hybride (Retroprapagation et méthode 

des moindres carrés) a été fixé à 20 epochs. 

4.3.3. Transformation des données 

De même que les réseaux de neurone artificiel, l’effet positif de la transformation 

des données sur la performance des modèles ANFIS a été prouvé (Aqil et al. 2007). 

Dans cette étude on a testé quatre méthodes de transformation de donnée : 

- T1 : Transformation avec la fonction log avec (Equation 31) : 

𝑧𝑥 = 𝑎. 𝑙𝑜𝑔10(𝑥 + 𝑏)    (31) 

      où 

 𝑧𝑥 sont les valeurs transformées de x, a est une constante 

 arbitraire, et b qui est fixé à 1 pour de mettre un zéro dans la 

 fonction log. 

- T2 : La mise à l’échelle [0 – 1] (Equation 32) qui consiste à ce que les variables 

aient les mêmes intervalles. Cette transformation se fait avec l’équation : 

𝑧𝑥 =
[𝑥−min(𝑥)]

[max(𝑥)−min (𝑥)]
     (32) 

- T3 : Transformation en variables centrée réduite (Equation 33), ça consiste à 

modifié les valeurs de la variable afin de fixer sa moyenne à 0 et sa variance à 

1, suivant l’équation 

𝑧𝑥 =
𝑥−𝑚𝑜𝑦(𝑥)

       (33) 

Où  est l’écart type de la variable x 

- T4 : Diviser chaque valeur de la variable sur l’écart type afin d’obtenir des 

données dont la variance égale à 1 mais avec différents intervalles et moyennes.  
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4.4. Division des données 

Afin de modéliser la relation pluie-débit avec les RNA et ANFIS, les données 

doivent être partagées en deux parties comme c’est le cas pour le modèle conceptuel 

utilisé dans le chapitre 3. Cependant, ces modèles sont connues pour leur problème 

du sur-apprentissage (overfitting).  Ce problème se caractérise par une erreur dans 

l’ensemble de données d’apprentissage, mais quand de nouveau données sont 

présentées aux réseaux, on trouve une erreur assez importante. Ceci peut s’expliqué 

du fait que le modèle à mémoriser les exemples de données de calibration, mais il 

n’a pas appris à généraliser les nouvelles situations. Pour améliorer la généralisation 

de ces modèles et éviter le sur-apprentissage il faut utiliser un nombre de paramètre 

qui est juste assez large pour fournir une approximation adéquate. Plus le modèle 

contient un nombre important de paramètre, plus complexe les fonctions sont 

créées. Dans le cas contraire, si le modèle est de petite taille, il ne sera même pas 

capable d’approximer la fonction souhaitée. Malheureusement, il est difficile de 

connaitre a priori la taille que devrai avoir le modèle pour une application 

spécifique. Donc ce cas, on est orienté vers l’utilisation de l’une des techniques qui 

évite le sur-apprentissage et celle qui est très utilisé vu sa simplicité, est l’arrêt 

anticipé « early stopping ». Cette technique consiste à diviser la période en trois 

parties au lieu de deux. La première est utilisée pour l’apprentissage du réseau dans 

le but d’ajuster les poids et biais (pour le RNA) ou paramètres primaires et de 

conséquence des MF (pour le ANFIS), selon une fonction objective (l’erreur 

« MSE » est utilisée dans cette étude), la deuxième (validation) est celle qui 

concerne le sur-apprentissage, elle est utilisée pour mesurer l’erreur de la 

généralisation du réseau et arrêter le processus d’apprentissage quand cette dernière 

ne s’améliore plus. La troisième partie des données et qui n’ont aucun effet sur le 

processus d’apprentissage est utilisée pour voir les performances de notre réseau. 

La période totale utilisée pour les modèle RNA et ANFIS a été divisé comme suite : 

 Apprentissage : 4 ans [1989-1993] 

 Validation : 1 an [1993-1994] 

 Test : 2 ans [1994-1996] 
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4.5. Détermination des entrées pour les RNA et ANFIS 

La sélection des données est une tâche très importante dans la modélisation dirigée 

par les données (data-driven modelling), un choix optimal des entrées évite la perte 

d’information et menant à de bonne performances des modèles. L’analyse de la 

cross-corrélation utilisé par Nayak et al. (2005a, b, 2007) est considéré comme étant 

la technique analytique la plus populaire pour la sélection des entrées (Bowden et 

al., 2005) malgré ses limites étant donnée qu’elle ne capture que les dépendance 

linéaire entres les variables. Néanmoins, Shoaib et al. (2014) ont montré que la 

sélection des entrées pour le modèle de type « data driven » (Système d’inférence 

neuroflou), basé sur la procédure « essai-erreur » été plus efficace qu’utilisé 

l’analyse cross-corrélation. Même si cette procédure nécessite beaucoup de temps, 

vu l’importance des enjeux, elle a été adopté dans cette étude pour l’apprentissage 

du réseau de neurone. 

La sélection des entrées avec la procédure “essai-erreur” consiste à commencer par 

utiliser un seul pas de temps et en rajouter un autre jusqu’à atteindre un délai 

spécifique mis par le modélisateur. Dans cette étude, un maximum de trois jours de 

délais a été adopté. Cette procédure est répétée pour chaque variable seule ou 

combinée avec d’autres variables.  

Sachant que le réseau de neurone peut contenir plusieurs entrées et que la pluie est 

un phénomène spatiotemporel, les deux stations des pluies (P5 et P6) qui sont 

introduites séparément comme entrée du réseau de neurones, sont aussi introduites 

ensemble dans l’entrée du modèle pour tenter d’exploiter les informations des deux 

mesures et prendre en considération l’effet de phénomène spatiotemporel. 

L’information de la pluie seule n’est pas suffisante pour la modélisation de la 

relation pluie-débit, ceci est dû à l’importance de l’état d’humidité du sol dans la 

production du bassin versant. Cette information peut être incorporée dans le débit 

observé dans un passé récent (Minns et Hall, 1996 ; Campolo et al., 1999). Pour 

cette raison, la variable du débit observée dans un passé récent a été introduite dans 

le vecteur d’entrée pour évaluer son importance. 

Les variables et combinaisons de variables utilisées dans le réseau de neurone  sont : 
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1) P5(t-i) ; P6(t-i) ; Par(t-i) ; Pth(t-i) 

2) P(t-i) ; Q(t-k) 

  où  

i et j sont les indice de délais qui concerne la pluie, ils vont de 0  jusqu’à 2 

k est l’indice de délais du débit observé, il va de 1 jusqu’à 3 

Dans (1) chaque pluie est utilisée seule comme entrée 

Dans (2) les différentes pluies (P5, P6, Par et Pth) sont combinées séparément avec 

la variable du débit observé. 

Les abréviations données aux modèles qui sont fonction de l’entrée (1) et (2) sont :  

M1 : P(t) 

M2 : P(t-1) 
M3 : P(t-2) 
M4 : P(t) & Q(t-1) 
M5 : P(t) & Q(t-1) & Q(t-2) 
M6 : P(t) & Q(t-1) & Q(t-2) & Q(t-3) 
M7 : P(t) & P(t-1) & Q(t-1) 
M8 : P(t) & P(t-1) & Q(t-1) & Q(t-2) 
M9 : P(t) & P(t-1) & Q(t-1) & Q(t-2) & Q(t-3) 

M10 : P(t) & P(t-1) & P(t-2) & Q(t-1) 
M11 : P(t) & P(t-1) & P(t-2) & Q(t-1) & Q(t-2) 
M12 : P(t) & P(t-1) & P(t-2) & Q(t-1) & Q(t-2) & Q(t-3) 

4.6. Evaluation du modèle 

Trois critères d’efficacités ont été utilisés pour évaluer les performances de la 

généralisation du modèle, ces critères sont les même utilisé dans le modèle 

conceptuel GR4j, à savoir le MSE, NSE et VE montrés respectivement dans les 

(Equation 2, 3 et 4). 

4.7. Résultats et discussion 

4.7.1. Application du RNA 

Un modèle neuronal a été appliqué  pour la simulation du débit. L’architecture 

choisit pour cette simulation est celle du  PMC à trois couche avec la fonction 

sigmoïde pour les neurones de la couche cachée et une fonction linéaire pour le 
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neurone de sortie. L’apprentissage du réseau s’est fait en utilisant l’algorithme de 

Levenberg-Marquardt sur plusieurs combinaisons d’entrées dans le but de définir 

le vecteur le plus approprié pour une meilleure performance. Le (Tableau 9) résume 

les résultats obtenues des modèles RNA utilisant les différents types de pluie (P5, 

P6, Par, Pth) en fonction des trois critères de performances (MSE, NSE et VE) 

Tableau 9. Résultats des simulations du modèle RNA utilisant différentes entrées de pluies 

Entrée de pluie 
Nombre de neurone dans la 

couche cachée 

MSE NSE VE 

Apr Test Apr Test Apr Test 

P5 4 0.414 0.511 0.841 0.870 0.554 0.563 

P6 19 0.155 0.598 0.941 0.848 0.766 0.585 

Par 17 0.349 0.546 0.866 0.862 0.586 0.599 

Pth 8 0.333 0.419 0.872 0.894 0.540 0.568 

A première vue sur le (Tableau 9), les résultats obtenues avec les différentes entrées 

de pluies (P5, P6, Par et Pth) sont généralement proches les uns aux autres. La même 

chose peut être observée entre les performances lors des phases d’apprentissage et 

de test, sauf pour le modèle développé avec la pluie P6, où la différence entre les 

performances lors des deux phases est considérable (MSE = 0.155 en apprentissage 

et 0.598 en période test). Cet écart peut être dû à un sur-apprentissage malgré le fait 

qu’il y a la procédure d’arrêt anticipé mise au point dans l’algorithme 

d’apprentissage pour éviter ce problème.  

Toujours d’après le (Tableau 9), la meilleure performance se trouve dans le modèle 

développé par l’utilisation de la pluie Pth avec un MSE  dans la phase de 

généralisation de 0.419 devant les modèles utilisant P5, Par et P6 qui ont 

respectivement un MSE de 0.511 et 0.546 et 0.598. Dans le même ordre, la même 

chose peut être aperçue à travers le critère NSE entre le modèle développé avec 

l’entrée Pth et celui développé avec P5 qui est de 0.092 pour le MSE et 0.024 pour 

le MSE. Ce n’est pas le même constat qu’on trouve dans la performance au niveau 

du critère VE, car à l’opposé des critères cités en premiers, c’est les modèles Par et 

P6 qui effectuent de meilleures performances avec respectivement 0.599 et 0.585 

alors que pour les modèles développé avec Pth et P5, ils ont des VE respectives de 

0.568 et 0.563. 
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Figure 46.  Courbes des simulations du débit avec le modèle RNA en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) la pluie Pth durant la 

période test 
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Figure 47.  Nuages de points montrant les simulations du débit avec le modèle RNA en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) la 

pluie Pth durant la période test 
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D’après les (Figures 46 et 47) montrant les performances de chaque modèles (entrée 

de pluie différente), on s’aperçoit que ces modèles suivent plus ou moins bien la 

dynamique du débit. On peut voir qu’au niveau de la simulation du plus grand pic 

du débit (08/01/1995), les modèles utilisant P5 et Pth sous-estime le débit avec des 

valeurs respectives de (- 3.9 m3/s) et (- 4.51 m3/s) traduites par des erreurs relatives 

équivalentes respective de (- 8.79 %) et (– 10.16 %) alors que les modèles utilisant 

les pluies P6 et Par simulent bien ce pic avec une précision de - 0.72 m3/s et + 0.81 

m3/s (les erreurs relatives équivalentes respectives sont de - 1.62 % et + 0.81 %). 

En analysant la (Figure 47), on s’aperçoit que les débits moyens (allant de 8 à 15.5 

m3/s) sont simulés de façon satisfaisante avec les modèles utilisant P5, Par et Pth 

alors que modèle utilisant P6 effectue des simulations assez médiocre pour cette 

tranche de débit.  

Le dernier pic de la série de données qui a été mesuré à 25.92 m3/s a été grandement 

sous-estimé avec les quatre modèles. La meilleure performance de ce pic a été 

effectuée par le modèle utilisant P6 avec une erreur relative de -33.21 % et la plus 

mauvaise avec le modèle Par avec une erreur relative de - 66.32 %. 
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 Figure 48. Performances des modèle RNA en fonction des combinaisons des 

entrées et de type de pluie au niveau des critères (a) MSE, (b) NSE et (c) VE 
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On peut voir à partir de la (Figure 48) qui illustre les performances atteintes par le 

modèle RNA utilisant différentes entrées et différentes pluie, que le modèle M1 qui 

utilise seulement la pluie au temps t qui donne les plus mauvais résultats. Ces 

résultats s’améliorent au fur et à mesure qu’on rajoute des variables en entrée. 

L’ajout d’un délai de pluie en plus fait qu’il y ait une amélioration considérable au 

niveau de la simulation par rapport à l’ajout des délais de la variable du débit. En 

termes de MSE et NSE, on peut partager les résultats en 3 niveaux  de performances 

[M1 ; M2, M3, …... M6 ; M7, M8 …. M12] alors qu’en terme du critère VE, on 

trouve quatre niveaux de performances  [M1 ; M2, M3 ; M4, M5 ….. M6 ; M7, M8 

…. M12]. Le modèle M11 est celui qui donne de meilleurs résultats si on se base 

sur les critères de MSE et NSE alors que le modèle M8 effectue une meilleure 

performance par rapport au critère VE (0.615). 

4.7.2. Application du ANFIS 

Un système d’inférence flou à base de neurone adaptif (ANFIS) a été appliqué pour 

la simulation du débit en fonction de la pluie. On rappelle que le modèle choisis est 

de type Sugeno avec la méthode de partitionnement en grille comme méthode de 

partage de l’espace des entrées en fonctions d’appartenance dont la forme est de 

type gaussienne. L’apprentissage de ce système s’est fait avec la méthode hybride 

(Retroprapagation et méthode des moindres carrés).  

Le (Tableau 10) résume les résultats obtenues des modèles ANFIS utilisant les 

différents types de pluie (P5, P6, Par, Pth) en fonction des trois critères de 

performances (MSE, NSE et VE). 
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Tableau 10. Résultats des simulations de modèle ANFIS utilisant différentes entrées de pluies 

Entrée de 

pluie 

Nombre de 

règle 

MSE (mm²) NSE VE 

Apr Test Apr Test Apr Test 

P5 27 0.807 0.808 0.691 0.795 0.587 0.621 

P6 64 0.631 0.701 0.758 0.822 0.632 0.606 

Par 36 0.356 0.789 0.864 0.800 0.608 0.581 

Pth 9 0.815 0.769 0.688 0.805 0.583 0.621 

A partir du (Tableau 10), on s’aperçoit que les performances du modèle ANFIS sont 

plutôt satisfaisantes avec des MSE allant de 0.701 jusqu’à 0.808, mais le sont encore 

plus au niveau du critère VE allant de 0.581 jusqu’à 0.621. Le modèle utilisant la 

pluie P6 effectue les meilleures performances au niveau des critères MSE, NSE en 

période test, et qui sont respectivement de 0.808 et 0.795. Cependant, en termes de 

critère VE, c’est les modèles utilisant P5 et Pth qui donnent de meilleures résultats 

avec des VE = 0.621. Les plus mauvais résultats ont été obtenus avec le modèle 

utilisant la pluie Par, même si les résultats de ce dernier ne s’éloignent pas beaucoup 

des résultats des autres modèles. Les (Figures 49 et 50) montrent les performances 

de chaque modèle ANFIS en variant les entrées de pluie. Les simulations des quatre 

modèles suivent assez bien la dynamique de la variation du débit en fonction du 

temps. Si on analyse les pics, on s’aperçoit que celui de l’évènement du 08/01/1995 

a été approché plus ou moins satisfaisante par les modèles utilisant P5, P6, Par et 

Pth avec des erreurs relatives respectives de +18.95, -9.19, -30.39, +12.86 %. On 

remarque que les modèles utilisant P5 et Pth surestiment ce pic, sachant que la pluie 

Pth est calculée avec un poids multiplié par P5 supérieur à celui du poids de P6. 

Alors que les modèles utilisant P6 et Par sous-estime cette valeur mais avec des 

précisions différentes, le modèle P6 s’en approche le plus alors que Par effectue la 

plus mauvaise performance dans la simulation de ce pic. 
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Figure 49.  Courbes des simulations du débit avec le modèle ANFIS en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) la pluie Pth durant 

la période test 
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Figure 50.  Nuages de points montrant les simulations du débit avec le modèle ANFIS en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) la 

pluie Pth durant la période test  
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Les débits moyens qui sont montré dans la (Figure 50) sont mieux simulés par les 

modèles utilisant P5, Par et Pth que le modèle utilisant P6 dont les points sont 

éparpillés. 

Pour ce qui est du dernier pic de la série de données, les modèles ANFIS (différentes 

entrées de pluies) sous-estime d’une façon similaire ce pic avec des erreurs relatives 

allant de 46 % jusqu’à 67 %.  
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Figure 51. Performance du modèle ANFIS au niveau du critère MSE  
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Figure 52. Performance du modèle ANFIS au niveau du critère NSE  
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Figure 53. Performance du modèle ANFIS au niveau du critère VE  
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Les trois (Figures 51, 52 et 53) montrent les performances du modèle ANFIS en 

variant l’entrée de pluie et le type de transformation effectuée sur les données. Pour 

ce qui est des performances suivant le critère MSE, on trouve le meilleur résultat 

dans le modèle M7 utilisant la pluie P5 et la transformation T1 avec un MSE égale 

à 0.808. Alors qu’au niveau des performances par rapport au critère NSE, le modèle 

M10 utilisant P6 et la transformation T1 qui effectue la meilleure performance avec 

un NSE égale à 0.822. Quant au critère VE, la meilleure performance est observée 

dans le modèle M9 utilisant Pth et la transformation T4 avec un VE égale à 0.644 

alors qu’en utilisant le même modèle (M9) et la même pluie (Pth) avec la 

transformation T1 on obtient un VE égale à 0.621. On constate que la 

transformation T1 utilisant la fonction log est celle qui globalement donne des 

résultats satisfaisants.  

On remarque dans la (Figure 53) que les modèles M2 et M3 ayant comme seule 

entrée la variable de la pluie affecte énormément les performances au niveau du 

critère VE par rapport aux critères MSE et NSE (Figure 51 et 52). En ajoutant la 

variable du débit à différent délais, une amélioration est observée par rapport à tous 

les critères utilisés. 

4.8. Conclusion 

Deux modèles de type empirique ont été utilisées dans la résolution de la relation 

pluie-débit. Un réseau de neurone de type perceptron multicouches avec une seule 

couche caché et un système d’inférence flou à base de neurone adaptif avec le 

partitionnement en grille comme méthode de partage des espaces d’entrées. Pour le 

premier, l’algorithme de Levenberg-Marquard a été utilisé pour son apprentissage, 

alors que pour le deuxième on a utilisé un algorithme hybride qui fonctionne avec 

la méthode de la retroprapagation et la méthode des moindres carrés. Quatre types 

d’entrée de pluie ont été utilisés dans ces deux modèles, à savoir les deux pluies 

ponctuelles P5 et P6 ainsi que les deux pluies surfaciques issus de la moyenne 

arithmétique et de la méthode de polygone de Thiessen. 

En appliquant le RNA, de bons résultats ont été obtenues en utilisant les différentes 

entrées de pluie. En termes de critères MSE et NSE, c’est le modèle utilisant P5 et 

Pth qui effectuent les meilleures performances alors qu’en termes de critère VE 
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c’est les modèle P6 et Par. On peut déduire que c’est les modèles utilisant en entrée 

les pluies influencé par la station P5 (situé à haute altitude) qui donnent de meilleurs 

résultats par rapport aux modèles utilisant les pluies P6 et Par. En variant les entrées 

du modèle RNA (différentes combinaisons), les performances changent en ajoutant 

ou en retirant une variable ou un délai. D’après les résultats obtenus et selon le 

critère d’efficacité visé, deux modèles peuvent être choisis, dans notre application, 

le modèle M11 pour les critères MSE et NSE et le modèle M8 pour le critère VE. 

Pour ce qui est de l’application ANFIS, les résultats sont moins bons que ceux du 

RNA en terme de critères MSE et NSE mais meilleurs si on se réfère au critère VE. 

Le modèle utilisant Par effectue la meilleure performance par rapport aux critères 

MSE et NSE alors que c’est dans les modèles utilisant P5 et Pth qu’on trouve de 

meilleures résultats au niveau du critère VE. Dans ce modèle, la différence de 

performance entre l’utilisation des pluies ponctuelles ou pluies surfaciques n’a pas 

été mise en évidence. 

En expérimentant différentes types de transformation sur les données utilisées dans 

le modèle ANFIS, il a été constaté que la transformation T1 qui utilise la fonction 

log, donne globalement les résultats les plus satisfaisants.  

L’application des deux modèles empiriques (RNA et ANFIS) dans la simulation de 

la relation pluie-débit a permis de montrer la puissance de ces outils qui malgré le 

fait qu’ils ne nécessitent pas une grande connaissance dans les phénomènes et 

processus qui rentre en considération dans la génération du débit dans un bassin 

versant, donnent de bons résultats et peuvent être exploiter en pratique que ce soit 

dans la gestion de la ressource en eau ou la prévention contre les crues. 
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CHAPITRE 5 

   Mise à jour du modèle conceptuel 

           avec les réseaux neuronaux 
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5.1. Introduction 

Les modèles présenté dans le chapitre 3, peuvent aussi remplacer un composant 

interne, ou peuvent être entrainé à corriger l’erreur d’un modèle existant 

(Shamseldin & O’Connor, 2001). Anctil et al. (2003) ont prouvé que la mise à jour 

des sorties de modèle avec les RNA effectué la meilleure performance qu’une mise 

à jour avec paramètres ou un simple schéma de mise à jour des sortie, qui reproduit 

toujours la dernière erreur de prévision observée. Abebe et Price (2004) ont utilisé 

cette approche pour corriger les erreurs du modèle de routage de la rivière Wye au 

Royaume Uni  avec un RNA. D’autres chercheurs comme Kayastha et al., (2013) 

ont explorer l’idée qu’un modèle hydrologique seul ne peut capturer les détails 

d’une relation aussi complexe que la relation pluie-débit et ont donc combiné 

plusieurs modèles calés avec des régimes hydrologiques différents avec un modèle 

à base de logique flou. 

Dans cette étude, la combinaison consiste à une modélisation de la relation pluie 

débit avec le modèle GR4j et utiliser les sorties de ce dernier comme entrées du 

réseau de neurone (Figure 54) afin d’améliorer la simulation en corrigeant les 

erreurs de ce modèle. Cette combinaison est appelée « Neuro Updating Conceptual 

Model (NUCM) ». 

Pour ce qui est de la préparation des données et l’évaluation du modèle, on retient 

le même type de normalisation de données pour le réseau de neurone [décrit dans 

(Equation 30)] et les mêmes critères d’évaluation (Equation 2, 3 et 4).  
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Figure 54. Schéma descriptif du modèle de la combinaison de GR4j et le RNA 

utilisé 

5.2. Le réseau de neurone 

Le réseau de neurone utilisé dans cette approche est le même utilisé dans le 

quatrième chapitre et qui consiste en un perceptron multicouches à trois couches. 

Les fonctions utilisées aussi sont les même, à savoir la fonction sigmoïde pour les 

neurones de la couche cachée et la fonction linéaire pour le neurone de sortie.  

5.3. Division des données 

Dans cette approche, les données introduites au modèle conceptuel (GR4j) sont 

divisé de la même manière qu’au chapitre 2. On rappelle qu’une année a été utilisé 

pour la mise en marche du modèle, cinq ans pour le calage et deux ans pour tester 

le modèle. Dans le réseau de neurone, la première année est supprimée puisqu’elle 

ne fait pas partie du calage du premier modèle, et donc son introduction dans 

l’apprentissage compromettrait la comparaison des approches. Les cinq années qui 

suivent et qui sont utilisées pour le calage ont elles-mêmes été divisées pour garder 

une année de validation (1993-1994) qui a servis à éviter le sur-apprentissage du 

réseau de neurone. Les deux dernières années ont été laissées comme pour les deux 

autres approches afin de tester le modèle.  
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5.4. Calage de GR4j et apprentissage du RNA 

Le modèle combiné (GR4j et RNA) n’a pas été calibré en totalité avec un seul 

algorithme, mais par partie. Une fois le modèle GR4j a été calibré en utilisant 

l’algorithme de Nelder-Mead pour ajuster ses quatre paramètres, l’apprentissage du 

RNA est lancé avec les données de sorties du premier modèle, avec Levenberg-

Marquardt comme algorithme d’apprentissage. 

5.5. Sélection des données d’entrées du réseau de neurone 

Dans le but de mettre à jour les sorties du modèle GR4j, plusieurs scénarios ou 

combinaisons peuvent être mis en œuvre, ceci en choisissant des variables qui 

peuvent beaucoup influencer la sortie du modèle. Parmi les variables qui peuvent 

être combinés avec le débit simulé par le modèle GR4j, les données de la pluie, le 

débit observée a un passé récent et aussi les dernières erreurs effectuées par le 

modèle conceptuel. On trouve cette dernière dans le travail de Anctil et al., (2003) 

et qui a montré de bons résultats. 

Ayant comme objectif final de comparer les trois approches (Modèle conceptuel, 

RNA et modèle hybride), seul le modèle dont les performances sont meilleures (voir 

chapitre 2), a été combiné avec le réseau de neurone.  

Les entrées du modèle neuronal qui ont été testé sont : 

1) �̂�(t-i) & e(t-j)  

2) �̂�(t-i) & P(t-k) 

3) �̂�(t-i) & e(t-j) & P(t-k) 

où  

�̂� est le débit simulé par le modèle GR4j 

P est la pluie utilisée dans le modèle GR4j (P=Par) 

e est l’erreur de sortie du modèle GR4j 

i et k sont des indices de délais, allant de 0 jusqu’à 3 

j  est l’indice de délais lié à l’erreur e, allant de 1 jusqu’à 3 
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5.6. Résultats et discussion 

Une approche de combinaison de modèles a été appliquée pour la modélisation de 

la relation pluie-débit. Le modèle GR4j qui a été développé en utilisant les quatre 

types de pluie (P5, P6, Par, Pth), est mis à jour avec un réseau de neurone PCM. 

Les résultats de cette approche sont montrés dans le (Tableau 11) 

4. Tableau 11. Résultats de la simulation du modèle NUCM 

Pluie Entrée 
Nombre de 

neurone 
caché 

MSE NSE VE 

Apr Test Apr Test Apr Test 

P5 
�̂�(t) & �̂�(t-1) & e(t-1) & e(t-2) &P(t) & 
P(t-1) & P(t-2) & P(t-3) 

18 0.090 0.482 0.965 0.878 0.801 0.655 

P6 
�̂�(t) & �̂�(t-1) & �̂�(t-2) & e(t-1) & e(t-2) 
& P(t) & P(t-1) 

17 0.283 0.619 0.891 0.843 0.644 0.613 

Par 
�̂�(t) & e(t) &  P(t) & P(t-1) & P(t-2) & 
P(t-3) 

12 0.243 0.501 0.907 0.873 0.398 0.441 

Pth �̂�(t) & e(t) &  P(t) & P(t-1) & P(t-2)  17 0.177 0.481 0.932 0.878 0.577 0.537 

D’après le (Tableau 11) le modèle utilisant la pluie P5 effectue la meilleure 

performance avec un MSE de 0.482 dans la période teste. Ce résultat est très proche 

des performances du modèle utilisant Pth et Par au niveau des critères MSE et NSE, 

alors qu’au niveau du critère volumétrique (VE), l’écart est plus large avec un VE 

de 0.655 pour le premier, 0.537 pour le deuxième et 0.441 pour le troisième. Le 

modèle utilisant la pluie P6 se situe en dernière place au classement des 

performances en termes de MSE et NSE tandis qu’il se situe en deuxième place par 

rapport au critère VE. En fonction de ce dernier critère, les modèles utilisant les 

pluies ponctuelles (P5 et P6) donnent de meilleurs résultats que les modèles utilisant 

les pluies surfaciques (Par et Pth). 

En analysant les (Figure 55 et 56), montrant les performances du modèle NUCM 

en variant les entrées de pluie, on remarque que les simulations des quatre modèles 

suivent correctement la variation du débit mesuré. Au niveau du pic de l’évènement 

du 08/01/1995, les meilleures performances des modèles (suivant l’entrée de pluie) 

dans l’ordre décroissant sont : P5, P6, Par et Pth, avec des écarts respectives entre 

la simulation et l’observation de - 0.79, - 2.39, - 3.44  et - 3.77 m3/s équivalent à 

des erreurs relatives de - 1.78, - 5.38, 7.75, 8.49 %. On peut remarquer que tous les 
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modèles sous-estiment ce pic avec des degrés de précision différents, le modèle 

utilisant P5 effectue la meilleure performance et celui qui utilise Pth la plus 

mauvaise. Pour l’évènement du 08/02/1996, la simulation qui s’en approche le plus 

est celle du modèle utilisant P5 avec un écart de - 0.51 m3/s (erreur relative 

équivalente égale à 3.32 %), les autres modèles utilisant P6, Par et Pth, effectuent 

des simulations avec des erreurs relatives de 40.20, 24.72 et 17.17 %. Pour le 

dernier évènement du 29/04/1996, tous les modèles sous-estiment ce pic avec une 

meilleure performance du modèle utilisant P5 (erreur relative = 32.79 %) et la plus 

mauvaise celle du modèle utilisant P6 (erreur relative = 70.68 %). En se basant sur 

ces trois évènements, on peut affirmer que le modèle utilisant la pluie P5 est celui 

qui effectue la meilleure simulation au niveau des pics de débit. 

En ce qui concerne les débits moyens illustrés dans la (Figure 56) les simulations 

des quatre modèles sont plus ou moins bonnes avec des performances similaires. 
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Figure 55.  Courbes des simulations du débit avec le modèle NUCM en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie 

Par et (d) la pluie Pth durant la période test  
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Figure 56.  Nuages de points montrant les simulations du débit avec le modèle NUCM en utilisant (a) la pluie P5, (b) la pluie P6, (c) la pluie Par et (d) 

la pluie Pth durant la période test  
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On peut visualiser dans la (Figure 57) l’effet des RNA dans la mise à jour du modèle 

conceptuel GR4j. On constate que l’amélioration des performances est assez 

considérable avec le passage des MSE pour les modèles utilisant P5, P6, Par et Pth 

de 1.27, 1.26, 1.17 et 1.22 jusqu’à respectivement 0.482, 0.619, 0.501 et 0.481, ainsi 

que celui des critères NSE qui passent respectivement de 0.68, 0.68, 0.7, 0.69 à 

0.84, 0.843, 0.873 et 0.878. Cependant, en se basant sur le critère VE, seuls les 

modèles utilisant P5, P6 et Pth ont connus une amélioration alors que le modèle 

utilisant Par, l’effet a été inverse, une dégradation par rapport au critère VE a été 

observée en passant de 0.463 pour le modèle GR4j à 0.441 pour le modèle mis à 

jour.  

   

 

Figure 57. Performances des modèles GR4j et NUCM en fonction des différentes entrées de pluie 

5.7. Conclusion 

Une mise à jour d’un modèle conceptuel (GR4j) avec les réseaux de neurones 

artificiels a été appliquée pour une meilleure simulation des débits. Quatre modèles 

GR4j ont été développé en variant l’entrée de pluie, deux pluies ponctuelles (P5 et 

P6) et deux pluies surfaciques (Par et Pth). Les sorties de ces modèles ont été 
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injectées dans des RNA de type PCM pour les mettre à jour selon les observations 

réelles du débit. 

En comparant les modèles NUCM utilisant différentes entrée de pluie, celui qui 

utilise la pluie ponctuelle P5 a effectué la meilleure performance au niveau de tous 

les critères MSE, NSE et VE. Ce modèle est aussi celui qui dont l’amélioration a 

été la plus significative par rapport à tous les autres modèles, et celui dont la 

simulation des pics de débit a été la plus proche par rapport aux mesures dans la 

station de jaugeage. 

En comparant entre les modèles utilisant les pluies ponctuelles et les pluies 

surfaciques, on a constaté qu’en termes de critères MSE et NSE, il n y a pas de 

différence entre l’utilisation de ces deux types de pluie, alors qu’en termes de critère 

VE, critère qui représente la fraction de l’eau écoulée au moment approprié, les 

modèles utilisant les pluies ponctuelle effectuer une meilleure performance. 

Malgré le fait que les simulations de GR4j étaient de mauvaise qualité, ses 

performances ont été considérablement améliorées en les mettant à jour avec les 

RNA, pour atteindre un très bon résultat. A partir de ce constat, on peut mettre en 

hypothèse que l’amélioration de la simulation du modèle conceptuel peut affecter 

positivement les résultats après mise à jour pour atteindre des performances très 

élevés.  
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6.1. Introduction 

Après avoir modélisé le phénomène de la relation pluie-débit avec le modèle 

conceptuel GR4j, les réseaux de neurone et en combinant ces deux derniers, on a 

consacré cette partie de la thèse pour comparer ces approches en se reposant 

principalement sur leurs performances à simuler le débit. On rappelle que plusieurs 

types de représentations de la  pluie ont été testés à savoir les pluies ponctuelles 

utilisant à chaque fois la mesure d’une station pluviométrique, les pluies surfaciques 

issus de la méthode arithmétique et les polygones de Thiessen et en plus les mesures 

des deux stations en même temps pour les RNA.  

6.2. Comparaison par rapport aux performances 

Dans cette section, les modèles utilisés dans la simulation des débits sont comparés 

selon leurs performances en termes de critères d’efficacité. Le (Tableau 12) et la 

(Figure 58) montrent les meilleures performances obtenues par les modèles GR4j, 

RNA, ANFIS et NUCM en ne tenant pas en considération le type de pluie injecté 

en entrée. 

Tableau 12. Performances de tous les modèles utilisés dans l’étude 

Modèles 
MSE NSE VE 

Cal Test Cal Test Cal Test 

GR4j 0.46 1.17 0.79 0.70 0.60 0.58 

RNA 0.333 0.419 0.872 0.894 0.586 0.599 

ANFIS 0.631 0.701 0.758 0.822 0.587 0.621 

NUCM 0.090 0.482 0.965 0.878 0.801 0.655 

Suivant le (Tableau 12) et la (Figure 58), on observe qu’en termes de critères MSE 

et NSE, c’est le modèle RNA qui effectue la meilleure performance avec des valeurs 

de 0.419 en MSE et 0.894 en NSE, suivie en ordre décroissant par les modèles 

NUCM, ANFIS et enfin GR4j. Alors qu’en termes de VE, c’est le modèle NUCM 

qui a le meilleur résultat (0.655), suivie par les modèles ANFIS, RNA et GR4j.  
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Figure 58. Performance des modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM par rapport aux 

critères (a) MSE et (b) NSE et VE 

Si en met en considération les performances en période de calibration  en plus des 

écarts entre les performances des modèles, on peut mettre le modèle NUCM comme 

étant le plus robuste. Ceci peut être expliqué par les performances de ce modèle 

selon les critères MSE et NSE en période de calibration qui sont bien meilleures 

que ceux du modèle RNA, et ceux de la période test sont assez proche de celle de 

ce dernier modèle. Enfin, le critère VE obtenu du modèle NUCM dépasse ceux de 

tous les autres modèles. 
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6.3. Comparaison par rapport aux entrées de pluie 

On rappelle que dans le développement des modèles, plusieurs types de pluie ont 

été utilisés en entrée des modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM. Ces pluies sont 

de type ponctuel issus des mesures prisent dans les stations 140605 et 140606 dont 

la nomination a été respectivement P5 et P6, ainsi que des pluies de type surfacique, 

l’une utilisant la moyenne arithmétique (Par) et une autre issues de la méthode des 

polygones de Thiessen (Pth). 

Tableau 13. Performances des modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM en fonction 

des entrée des pluies P5, P6, Par et Pth 

  MSE NSE VE 

  Cal Test Cal Test Cal Test 

P5 

GR4j 0.66 1.27 0.7 0.68 0.57 0.55 

RNA 0.414 0.511 0.841 0.87 0.554 0.563 

ANFIS 0.807 0.808 0.691 0.795 0.587 0.621 

NUCM 0.09 0.482 0.965 0.878 0.801 0.655 

P6 

GR4j 0.61 1.26 0.72 0.68 0.6 0.58 

RNA 0.155 0.598 0.941 0.848 0.766 0.585 

ANFIS 0.631 0.701 0.758 0.822 0.632 0.606 

NUCM 0.283 0.619 0.891 0.843 0.644 0.613 

Par 

GR4j 0.46 1.17 0.79 0.70 0.48 0.46 

RNA 0.349 0.546 0.866 0.862 0.586 0.599 

ANFIS 0.356 0.789 0.864 0.8 0.608 0.581 

NUCM 0.243 0.501 0.907 0.873 0.398 0.441 

Pth 

GR4j 0.54 1.22 0.75 0.69 0.47 0.47 

RNA 0.333 0.419 0.872 0.894 0.54 0.568 

ANFIS 0.815 0.769 0.688 0.805 0.583 0.621 

NUCM 0.177 0.481 0.932 0.878 0.577 0.537 
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Figure 59. Performances des modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM en fonction 

des entrée des pluies P5, P6, Par et Pth selon les critères (a) MSE, (b) NSE et (c) VE 
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En analysant le (Tableau 13) et la (Figure 59), on peut s’apercevoir qu’en termes 

de critères MSE et NSE, les modèles RNA et NUCM utilisant la pluie P5 ou Pth 

effectuent de meilleures performances que ceux des modèles utilisant P6 ou Par, 

alors que pour le modèle GR4j et le modèle ANFIS, c’est l’utilisation de Par pour 

le premier et P6 pour le deuxième qui donnent de meilleures résultats.  

Etant donné que les deux modèles GR4j et NUCM sont liés vu que le deuxième à 

un module en plus par rapport au premier, les modèles utilisant les pluies 

ponctuelles (P5 et P6) sont ceux qui effectuent de meilleures performances selon le 

critère VE par rapport à l’utilisation des pluies surfaciques (Par et Pth). Dans le cas 

des modèles RNA et ANFIS, l’utilisation de P6 et Par en entrée pour le premier et 

P5 et Pth en deuxième sont ceux qui effectuent donnent de meilleurs résultats. 

En essayant de trouver une relation claire sur l’utilisation des pluies et les modèles 

utilisés dans cette étude, il est impossible de sortir une règle unique à appliquer pour 

tous les modèles. La représentation de la pluie comme entrée, qu’elle soit ponctuelle 

ou surfacique, reste au cas par cas selon le modèle utilisé. 

6.4. Comparaison par rapport aux pics de débit 

La simulation des pics de débit est une tâche très importante en termes de protection 

contre les inondations. Une bonne estimation de ces valeurs aide à une meilleure 

estimation du risque et donc de bonnes prises de décision. 

Les pics du débit qui ont été prise dans la série de test pour comparer les simulations 

sont celle des évènements montrés dans le (Tableau 14).  

Tableau 14. Pics du débit utilisés dans la comparaison des modèles 

Noms Dates Débits [m3/s] 

EV1 08/01/1995 44.39 

EV2 08/02/1996 15.37 

EV3 29/02/1996 7.48 

EV4 15/03/1996 9.38 

EV5 29/04/1996 25.92 

Tableau 15. Simulation des pics de débit pendant la phase test pour les modèles GR4j, ANN, ANFIS, 

NUCM 
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Pics 
observés 

 GR4j  ANN  ANFIS  NUCM 

[m3/s]  
[m3/s

] 
Erreur 

(%) 
 

[m3/s
] 

Erreu
r (%) 

 
[m3/s

] 
Erreur 

(%) 
 

[m3/s
] 

Erreur 
(%) 

44.39  42.07 -5.226  40.49 -8.786  40.31 -9.191  43.6 -1.780 

15.37  10.41 -32.271  13.55 
-

11.84
1 

 17.33 12.752  14.86 -3.318 

7.71  11.44 48.379  8.25 7.004  13.18 70.947  11.78 52.789 

9.38  4.99 -46.802  5.51 
-

41.25
8 

 4.22 -55.011  3.78 -59.701 

25.92  7.5 -71.065  14.1 
-

45.60
2 

 10.08 -61.111  17.17 -33.758 

Selon le (Tableau 15) et la (Figure 60), les meilleures performances en termes de 

simulations des pics de débit sont partagés entre le modèle RNA et le modèle 

NUCM. EV1, EV2 et EV5 ont été mieux simulés par NUCM avec des erreurs 

relatives -1.78, -3.318 et -33.758 %, alors que pour EV3 et EV4 c’est le modèle 

RNA qui effectue les meilleures simulations avec des erreurs relatives de 7.004 et 

-41.258 %. En effectuant une meilleure performance dans trois sur cinq des 

évènements, le modèle NUCM est considéré comme étant le modèle le plus apte à 

simuler les pics de débit. 

En comparant les modèles GR4j et ANFIS, on trouve que le premier estime mieux 

les pics des évènements EV1, EV3 et EV4 avec des erreurs relatives respectives de 

-5.226, 48.379 et -46.802 %, alors que les estimations du deuxième modèle sont 

meilleures pour EV2 et EV5 (erreurs relatives respectives de 12.752 et -61.111 %). 
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Figure 60. (a) Simulation des pics de débit ainsi que (b) leurs erreurs relatives, 

pendant la phase test pour les modèles GR4j, ANN, ANFIS, NUCM  

Si on veut classer les modèles utilisés dans cette étude selon les meilleures 

simulations des pics de débit, du meilleure au plus mauvais, ça donne : NUCM, 

RNA, GR4j et enfin ANFIS. 

6.5. Comparaison par rapport aux apports 

Une bonne simulation du débit est aussi une bonne estimation des apports d’eau 

passant par l’exutoire d’un bassin versant. Cette connaissance permet de mieux 

gérer cette ressource inestimable et peut être très utile dans la gestion des barrages. 
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Dans le but d’évaluer les performances de simulation des apports des modèles 

utilisés dans cette étude (GR4j, RNA, ANFIS et NUCM), une comparaison entre 

les apports annuelles (Tableau 16) et mensuelles (Figure 61) simulés et observés a 

été effectué.  

Tableau 16. Apports annuelles observés et simulés par les modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM 

Année 
Observation GR4j RNA ANFIS NUCM 

[millions de m3] 

Sep. 1994 - Aout. 1995 16.47 14.43 14.86 15.75 15.27 

Sep. 1995 - Aout. 1996 20.95 12.56 16.80 17.90 17.50 

D’après le (Tableau 16), on constate que les meilleures estimations des apports 

annuelles pour la première et deuxième année sont ceux du modèle ANFIS avec un 

écart entre la simulation et l’observation de          - 0.72 millions de m3 pour la 

première année et de -3.05 millions de m3 (erreurs équivalentes respectives égales 

à 4.37 et 14.56 %), suivi par les modèles NUCM, RNA et GR4j dont les écarts sont 

respectivement de  -1.2, -1.61 et -2.04 million de m3 pour la première année et -

3.45, -4.15 et -8.39 million de m3 pour la deuxième année, soit des erreurs 

équivalentes respectives de de -7.29, -9.78, -12.39 et -16.47, -19.81 et -40.04 %. On 

remarque que tous les modèles sous-estiment les apports annuels avec des degrés 

de précision différents. 

En comparant les modèles GR4j, RNA, ANFIS et NUCM dans la simulation des 

apports mensuels (Figure 61), on remarque que c’est les approches simulé par le 

modèle ANFIS qui approchent le plus aux apports mensuels observés avec une 

meilleure simulation dans 12 mois sur 24 par rapport aux autres modèles GR4j, 

NUCM et RNA qui ont effectué respectivement 5, 4 et 2 mois sur les 24 mois de la 

période test. Dans le mois de juillet 1995, aucune valeur de débit n’a été enregistrée 

dans la station de jaugeage. Même si les modèles NUCM et RNA ont effectué de 

meilleures performances que 4 et 2 mois sur 24, leurs simulations des apports 

mensuels restent assez proche de celle du modèle ANFIS et peuvent être considéré 

comme satisfaisantes. 

On remarque que le modèle GR4j a effectué une meilleure performance et des 

simulations qui approchent à celles des autres modèles pendant la période de 

septembre 1995 jusqu’à janvier 1996. La période qui a suivi (février jusqu’au mai 
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1996), la qualité de simulation des apports mensuelle du modèle GR4j a été 

considérablement dégradée avec des sous-estimations allant de 23 jusqu’à 65 % des 

apports observés. 
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Figure 61. Performances des modèles GR4j, ANN, ANFIS et NUCM au niveau de l’apport mensuel

0

2

4

6

8

10

12

14

A
p

p
o

rt
 (

m
3 )

M
ill

io
n

s

Observé GR4j RNA ANFIS NUCM



BOULMAIZ Tayeb  Conclusion générale et perspectives 

Thèse de doctorat 

Contribution dans la modélisation de la relation pluie-débits 

139 

 

Conclusion générale et perspectives 

La résolution de la relation pluie-débit avec de la modélisation fait partie des tâches 

les plus importantes en hydrologie. Ces modèles peuvent être utilisés dans la gestion 

des ressources en eau (ex : gestion d’un barrage) mais aussi dans la protection contre 

les inondations (ex : comme outil de prévention des crues).  

Ce travail dont l’intitulé « Contribution à la modélisation de la relation pluie-débit » 

a pour but d’illustrer à travers un cas d’étude, différentes approches de modélisation 

de cette relation. Le cas utilisé dans cette étude est celui du sous bassin de oued 

Rassoul, un des affluents de Oued Seybous (Nord Est d’Algérie). Alors que les 

approches testées reposent sur l’utilisation d’un modèle conceptuel (GR4j), deux 

modèles d’intelligence artificiel (RNA et ANFIS) enfin un modèle hybride.  

Etant données que la variable de la pluie est une donnée déterminante dans la 

génération du débit, ses valeurs doivent être le plus représentatives possible afin 

d’obtenir de bonnes performances dans les modèles. Pour cela, on a exploité 

plusieurs méthodes de la représentativité de la pluie, à savoir les méthodes 

ponctuelle (un seul point de mesure) et surfacique (méthode arithmétique et 

polygone de Thiessen), pour toutes les approches étudiés.  

Dans la première approche, la modélisation de relation pluie-débit consiste à 

l’utilisation du modèle conceptuel GR4j ayant comme entrées la pluie et 

l’évapotranspiration potentielle, deux réservoirs (production et routage) ainsi que 

quatre (04) paramètres ajustables. L’estimation de l’évapotranspiration potentielle 

journalière a été faite avec le modèle de Oudin (2005), qui nécessite que la 

température comme entrée du modèle. Après calage avec l’algorithme de Nelder-

Mead sur plusieurs variantes (variation de la pluie), les résultats ont montrés une 

meilleure performance en termes de simulation des pics, pour les modèles utilisant 

des pluies influencées par la station qui se trouve à haute altitude (140605) et qui 

sont : la pluie ponctuelle de la station  et la pluie issue de la méthode de Thiessen, 

cette dernière étant calculée avec un poids favorisant cette station. Alors qu’en 
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termes de volume, c’est le modèle utilisant la pluie de la station qui se trouve près 

de l’exutoire et qui est situé à basse altitude qui donne de meilleurs résultats. 

Dans la deuxième approche, un modèle de réseau de neurones artificiel et un 

système d’inférence floue à base de neurone adaptif ont été testés sur la résolution 

de la relation étudiée. Le premier consiste en un perceptron à trois couches avec 

fonction sigmoïdale dans la couche cachée et le deuxième utilisant le 

partitionnement en grille comme méthode de partage des espaces d’entrées et la 

forme gaussienne pour les fonctions d’appartenance. L’apprentissage du premier a 

été effectué en utilisant l’algorithme de Levenberg-Marquard alors que le deuxième 

avec un algorithme hybride qui fonctionne avec la méthode de la retroprapagation 

et la méthode des moindres carrés. La procédure de essai-erreur a été utilisé sur 

plusieurs entrée afin d’arriver aux meilleures performances. Avant l’apprentissage 

des deux modèles, es transformations de donnée a été effectuées, une 

transformation de type mise à l’échelle pour le modèle RNA et ANFIS, et trois 

autres en plus pour ce denier modèle, et qui sont : transformation avec la fonction 

log, transformation en variables centrée réduite et enfin une division des valeurs de 

variables sur l’écart-type. 

Les résultats de l’application des RNA et ANFIS ont montré qu’en termes de 

critères MSE et NSE, c’est le premier modèle qui effectue les meilleures 

performances alors qu’en termes du critère VE, c’est le deuxième modèle dont les 

résultats sont supérieurs. 

Par rapport aux entrées de pluie, le modèle RNA effectue une meilleure 

performance au niveau des critères MSE et NSE en utilisant les pluies influencées 

par la station qui se trouve à haute altitude (140605) alors qu’au niveau du critère 

VE, c’est en utilisant les pluies mesurées dans la station (140606) et issue de la 

moyenne arithmétique qui donnent de meilleurs résultats. Cependant, aucune 

conclusion ne peut être tirée sur les entrées des pluies dans le modèle ANFIS. 

Pour ce qui est de la transformation des données avant l’apprentissage du modèle 

ANFIS, il a été constaté que la transformation T1 qui utilise la fonction log, donne 

globalement les résultats les plus satisfaisants.  
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Pour la troisième et dernière approche, une combinaison du modèle conceptuel 

GR4j et un réseau de neurone artificiel de type perceptron multicouches a été testé. 

Le premier a servis à modéliser la relation pluie débit et le deuxième à mettre à jour 

les sorties du premier.  

Les résultats de cette troisième approche ont montré une grande efficacité dans la 

mise à jour du modèle GR4j développé avec la pluie ponctuelle P5. Ce résultat a 

été illustré par la supériorité au niveau de toutes les performances (MSE, NSE et 

VE) et par les simulations très précises des pics de débit en période test.  

Selon le critère VE, les modèles NUCM développés par l’utilisation des pluies 

ponctuelles et mis à jour par le réseau de neurone sont ceux qui effectuent une 

meilleure performance. 

Dans la dernière partie de cette thèse, une comparaison entre tous les modèles 

utilisés dans cette étude a été réalisée. Cette comparaison a été basée sur les 

performances des modèles par rapport aux critères d’efficacité, au type de pluie en 

entrée, aux pics du débit et enfin par rapport aux apports annuels et mensuels. 

L’évaluation des modèles suivant les critères de performance a mis en première 

position le modèle NUCM comme étant le plus robuste, suivi en ordre par les 

modèles RNA, ANFIS et GR4j si on se réfère aux critères MSE et NSE ou aux 

modèle ANFIS, RNA et GR4j si on se base sur le critère VE. 

Quant à la représentation de la pluie comme entrée des modèles, il n’est pas évident 

de mettre en place une règle concernant tous les modèles vu que les performances 

diffèrent d’un modèle à un autre, cette entrée dépond donc du modèle utilisé. 

Dans la simulation des pics du débit, quatre évènements ont été extraites de la série 

des débits en période test. Les résultats ont montré que le modèle NUCM a été le 

plus apte à simuler les pics de débit, suivie en ordre par les modèles RNA, GR4j et 

enfin ANFIS. 

Enfin, suivant les apports annuels et mensuels observés, l’évaluation de simulations 

obtenues par les modèles a montré que le modèle ANFIS surpasse tous les autres 
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modèles, suivi en ordre par le modèle NUCM, RNA et GR4j. Les performances de 

ce dernier ont été bonnes que pour la première année de test et mauvaises pour la 

deuxième année, ceci peut être dû à la rigidité du modèle conceptuel face aux 

nouveaux évènements climatiques. 

Dans cette étude, le modèle NUCM s’est montré très efficace dans presque toutes 

les évaluations appliquées sur les modèles. Toutefois, cette approche doit être 

généralisée sur un plus grand échantillon de bassin versant pour confirmer son 

efficacité. Aussi, il est possible que ces performances puissent encore être 

améliorées si les performances du modèle conceptuel sont augmentées. A partir de 

cette hypothèse, d’autres modèles conceptuels à part GR4j peuvent être testés sur 

les bassins versants Algériens pour trouver celui qui soit plus adéquat et dont la 

mise à jour avec les RNA surpasse les performances obtenues avec le modèle GR4j. 

On met comme même comme supposition que le modèle ne doit pas être trop souple 

(beaucoup de paramètres) afin que le RNA soit en mesure capter la fonction 

d’erreur de ce modèle. Mieux encore, ça serai plus intéressant de créer un modèle 

conceptuel dont les fondements sont développés à partir du régime hydrologique 

spécifique à l’Algérie. 

Sachant que la plupart des données pluviométriques et hydrométriques en Algérie 

ne sont pas de bonne qualité, ça sera très intéressant de travailler sur le prétraitement 

des données avant injection dans un modèle de type « Data-driven » comme les 

RNA ou les ANFIS. On donne comme exemple l’utilisation de la transformation en 

ondelette. Cette méthode a connu dernièrement un grand intérêt par la communauté 

hydrologique travaillant sur la relation pluie-débit avec les méthodes d’intelligence 

artificiel, son application à montrer de forte amélioration en termes de performance 

des modèles. 
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