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RESUME

La non-linéarité de la relation pluie-débit compkgsouvent la tache des
hydrologues dans leur souci de modéliser les débltexutoire d’'un cours
d’eau. Dans le cas du Bandama Blanc, objet de éettke, cette non-linéarité
est accentuée par la présence de plusieurs baaagestion agro-pastorale.
Aussi, l'identification de tous les processus imégrant sur un bassin versant
et leur intégration dans un processus de modélisabouti a des modeles
complexes employant un nombre élevé de paramdieegecours a des
modéles a faibles nombre de variables, capablésitier la non-linéarité est
donc indispensable. Pour résoudre cette non-lii¢a'inspirant des travaux
de McCulloch et Pitt§1], plusieurs hydrologues ont déja travaillé sesd
architectures de réseaux de neurones avec de lésn#tats. Mais, ces
modeles globaux de [lintelligence artificielle orété généralement
développés sous des climats plus ou moins tempéreés.

Dans l'optique de vérifier la performance de cesléi@s sur les rivieres en
milieu tropical humide, il a été optimisé et compadans ce travail, deux
séries d’architectures (une premiére série avguui en entrée (modeles
n°l et n°3) et une seconde avec la pluie et 'EmR®rée (modéles n°2 et
n°4). Ces modeéles neuronaux ont été comparés awvaatte modele global,
le modeéle GR2M, sur le Bandama blanc a Bada etrtiy@io Les modeéles
neuronaux ont été optimisés avec l'algorithme deebberg Marquarld (LM)
en associant I'arrét précoce, tandis que le mo@&E&M a été optimisé avec
la méthode pas a pas. Le critere de Nash (%) etd#icient de corrélation
de Pearson (R) ont permis d’apprécier les perfooesde ces modéles. Pour
les modeles neuronaux et le modele GR2M, les aoexfiis de corrélation de
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Pearson (R) sont supérieurs a 0,80 a toutes lgsnstaEn ce qui concerne le
critere de Nash, il est généralement supérieur % fOur les différentes

architectures de modeles (Réseaux de neurones 2M{GR Bada et a

Tortiya. Cependant, les modéles neuronaux apperdigdus performants
que le modeéle GR2M a toutes les stations. Le modelgronal avec

seulement la pluie en entrée est plus performamiegmodele GR2M avec la
pluie et 'ETP en entrée a toutes les stations ud@&t Aussi, les

hydrogrammes observés et calculés sont tres bierhsynes. On peut donc
conclure que les réseaux de neurones sont audgiadydgs, avec de bonnes
performances, en région tropicale humide.

Mots-clés : simulation, apprentissage supervisé, arrét précoaéidation,
algorithme de Levenberg Manglia

ABSTRACT

Modeling of rivers flow in tropical humid area : application of
neural networks and the model gr2m to the Bandama Bnc River
(Cote d’'lvoire)

The non-linearity of the rainfall runoff relatioriphoften complicates the
studies of hydrologists in their effort to modeg tthow of a river. In the case
of the Bandama Blanc purpose of this study, this-limeearity is accentuated
by the presence of several agro-pastoral dams., &isoidentification of all
the processes involved in the watershed and thiggiation into a modeling
process resulted in complex models using a largebeu of parameters. The
use of models with low number of variables, capatiehandling non-
linearity is essential. To solve this non-linegritlrawing on the work of
McCulloch and Pitts [1], many hydrologists have reworking on
architectures of neural networks with good resBist these global models
of artificial intelligence have generally been deped under temperate
climates more or less.

In order to verify the model performance on thersvin the humid tropics, it
has been optimized and compared in this work, ®te sf architectures (first
series with the rain input (models n°1 and n°3) and with rain and ETP
input (models n°2 and n° 4). These neural modelsewmpared with
another global model, the model GR2M. The neuratll@were optimized
with the Levenberg Marquarld (LM) with early stopgj while the model
GR2M was optimized with method “step by step”. TXash criterion (%)
and Pearson correlation coefficient (R) were usedssess the performance
of these models. For the neural models and mode2NGRhe Pearson
correlation coefficients (R) are higher than 0.8@lkstations. Nash criterion,
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it is generally above 60% for different architeetwir models (Neural
Networks and GR2M) to Bada and Tortiya. Howevee treural models
appear more efficient than the model GR2M at atishs. The neuronal
model with only the rain input is more efficienaththe model GR2M with
rain and ETP input. Also, the observed and comphiattographs are well
synchronous for all models. We can therefore calelihat neural networks
are also applicable, with good performance in hutmagical region.

Keywords : simulation, supervised learning, early stoppindjdagion,
Levenberg Marquardt algorithm

I - INTRODUCTION

Les précipitations constituent généralement les ghands apports du bilan
hydrologique d’un bassin versant. Elles sont ctueséis par les bruines, les
verglas, les givres, les neiges, les gréles, lesilgret les plus pluies. Mais, en
Afrique en général et particulierement en Cote alhe, c'est la pluie
uniqguement qui alimente les nappes et les différeciurs d'eau. La
transformation de la pluie (P) en débit (Q) degeras et des fleuves est un
phénomene de grande importance qui, depuis plgsgurées, fait I'objet de
nombreuses études. La communauté scientifique samgnsemble, afin de
faire face aux problemes d’'inondation et de sédseret aussi de dompter
'eau pour les multiples besoins de I'Homme (alitad¢ion, agriculture,
élevage, etc.), utilise différents modéles (modéthstribués, modeles
globaux, etc.) pour la compréhension de la relgpiore-débit qui est dans la
plus part des cas non-linéaire.

Dans le cas du Bandama Blanc, objet de cette étadi® non-linéarité est
accentuée par la présence de plusieurs barragesadion agro-pastorale
dans la partie Nord de la zone d’étude. Beaucouméiodes statistiques
conventionnelles de modélisation sont basées sarndedéles linéaires
(Modéle ARIMA, modeéle AR, etc.), alors que le suede ceux-ci est limité
par leur linéarité. Pour pallier a cette non-lifi&aet construire des modeles
qui se rapprochent plus de la réalité et moinsemtign variables d’entrée,
plusieurs modeéles sont essayés dont les réseangudenes. Les travaux de
plusieurs auteurs dans ce domaine montrent quanceles, inspirés du
fonctionnement des neurones biologiques, sont performants pour la
simulation et la prévision des débits sur les lmasgersants. Plusieurs études
menées en Amérique : Wenriat[2], en Europe : Johannetat[3] et Ayral
[4] et en Algérie : Dechemi el [5] et Tarik [6] confirment les meilleurs
résultats de simulation et de prévision avec leseaéx de neurones.
Malheureusement, on ignore actuellement si ces lesd&euronaux sont
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performants pour la modélisation du binbme pluibHdén régime tropical
humide en général et particulierement sur le BardBranc ou le régime des
eaux, voire la relation pluie-débit, est perturla [a présence de multiple
barrages agropastoraux. La question est donc deirsav les modeéles
neuronaux, dont il est question ici, peuvent dorteebonne performance en
région tropicale humide.

L’objectif de cette étude est donc de construire medeles moins exigeants
en nombre de variables explicatives donc plus éoaees pour simuler les
débits d’écoulement des cours d’eau en région dad@ihumide. De fagon
pratique, cette étude permettra en effet d’optimise de comparer des
modéles neuronaux et un modeéle conceptuel glob&2(® pour la
simulation des débits mensuels du Bandama en Cloterd. Pour atteindre
cet objectif, cet article commence présenter laezdiétude (géographie
physique, hydrologie, hydrogéologie, géomorphologfigpédologie). Vient
ensuite le chapitre matériel et méthode ou sorgemtés les données ainsi
que leurs prétraitements, I'architecture des diffiés modéles et les critéres
de performance qui permettront d’apprécier les nesdéléveloppés. Les
résultats ainsi que leur discussion viendront madih a cet travalil.

Il - PRESENTATION DE LA ZONE D’ETUDE

Les unités hydrologiques de cette étude sont les bassins du Bandama
Blanc a Bada (24 010 km?) et a Tortiya (14 500 kda®)s la région Centre-
Nord de la Céte d’lvoire.

BASSIN VERSANT

. DE LA VOLTA
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up =
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de Guinée BASSIN VERSANT
DE LA MARAHOUE
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Station synoptique BASSIN VERSANT
A DUNZI
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/-\ Cours d'eau

r\ Limite de bassin versant
@ Bassin versant du bandama
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Figure 1 : Localisation de la zone d’étude
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Le Bandama Blanc, long de 1050 Km, s’étend du mardud du pays entre
les latitudes 5°14’ et 10°21'N et les longitudeset°7°W [7]. Les stations
hydromeétriques de Bada et de Tortiya ainsi questagons synoptiques de
Katiola et de Korhogo sont positionnées sur laecdet laFigure 1.

Le choix de cette zone se justifie d'une part gafait qu’elle renferme plus

de 85% des barrages agropastoréiigure 2), ce qui représente un enjeu
important en termes de gestion de la ressourcaen¥autre part, elle est

située juste au dessus du barrage hydroélectriguédsou, ce qui évite les
problemes de propagation lorsqu’on travaille s medeles pluie-débit.

BEJP;{J.]'({I Fasn

» Barrages & vocation pastorale
* Barrages & vocation agricole

Figure 2 : Localisation des barrages hydro agricoles en abieoire
(DCGTx, 1992, Programme PetitsrBges, IRD)

La zone est géo morphologiguement homogéne avealtsgles variant

entre 200 et 300 m. Les sols y sont généralemenatlifegjues et la végétation
de type savanicole. Sur le plan des ressourcesagx souterraines, on y
rencontre des aquiferes fissurés surmontés paaqgieteres d’altérites. Dans
le réseau dendritique de cette zone, les eauxcylemt du Nord au Sud et les
deébits sont généralement croissants dans cetigidite Aux stations d’étude
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(Bada et Tortiya), le Bandama Blanc a un régimatiregdment simple avec
un minimum en février et un maximum en septembree#sdeux stations, la
crue la plus importante est généralement enregistméseptembr@igure 3).
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Figure 3 : Régime hydrologique du Bandama blanc aux statienBatla et
de Tortiya sur la période d’étud®76-2002)

Il - MATERIEL ET METHODES
[lI-1. Présentation des données hydro-climatiques

Une importante base de données hydrométrique aitditsee. Ces débits

mensuels ont été fournis par les services de ldlgdie de Coéte d’lvoire

(S/D de I'hydrologie). Les caractéristiques de s@&ses hydrométriques sont
résumées dans Tableau 1

L’analyse de ces débits montre que la périodeua pbmplete s’échelonne
de 1971 a 2002. Cette période a donc été choisielp@résente étude.

Pour les variables explicatives (températures @iep) de cette étude, deux
séries de données difféerentes ont été exploitées.
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Tableau 1: Caractéristiques des chroniques de débits brutés m

Superficie
Station du bassin Etendue | Pourcen |  Max Moy | Min
hydrométri versant tage de
que associé en km? lacune
Bada 24 050 36ans| 15% 827 99 0
(1962 -
2002)
Tortiya 14 500 38ans| 16% 450 100 0
(1960 -
2002)

La premiére série a été obtenue aupres de la €odiEkploitation et de
Développement  Aéroportuaire,  Aéronautique et Métiégique
(SODEXAM) et la seconde, elle a été extraite d8dae de Données IDIS
via internet. Les données de pluies et de tempé@satiournies par la
SODEXAM sont celles des stations de Korhogo et daedka. Pour la station
de Korhogo I'étendue de la série des précipitatimesisuelles obtenues est
de 32 ans (de 1971 a 2002) avec de nombreusesffemviron 13 %).

En ce qui concerne les températures a Korhogon83la mesures (de 1971
a 2002) sont disponibles ; tandis que pour lamtatie Katiola, les pluies

journalieres de 1949 a 2002 (54 années d’obsenjatiot pu étre collectées
et transformé en pluies mensuelles. Le Systemdodiation Intégré de

Base de Données (IDIS) fournit des données en Bgnéeau, I'agriculture et

I'environnement. Il contient plus d’'un milliard d®eries chronologiques
mensuelles continues sur I'ensemble de la surfack derre. Cette base de
données contient notamment les valeurs de prétipitaet de températures
mensuelles de 1900 a 2002 (103 ans) sur I'ensedwléa zone d'étude

obtenues a l'aide de modeles de circulation géméetlvalidées avec les
données au sol des stations dans chaque pays éncer

[1I-2. Traitement et répartition des données hydronétriques et
climatiques

Dans I'objectif d’avoir des séries de données cwes, les données de pluies
et de températures du systéme IDIS ont été comparde base de données
de la SODEXAM a la station de Korhogo, choisie canstation de
référence. De cette comparaison il ressort quelléss de ces deux sources
de données (pluie d’IDIS et pluie de SODEXAM) saatrélées a 87%
(Figure 4). On note aussi que les pluies de SODEXAM semldstai
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généralement supérieures aux pluies d’IDIS. Potte aaison, les lacunes
constatées dans les pluies de la SODEXAM ont étébtEes avec celle de la
base d'IDIS grace a lelation 1:

PlUieyopeyay = 18486PIUIE ¢ + 20171, 1)

g]':l' L ]
y = 18486 + 20171
EH Rl=07535 *

Précipitation SODEXAM {mm)

Précipitation IDIS (mmj)

Figure 4 : Corrélation pluie IDIS et pluie SODEXAM

Pour les températures, cette comparaison réeveldeguempeératures d’IDIS
et celles de la SODEXAM sont corrélées a 9Btgure 5). Ces deux
températures étant relativement égales, on a dilis®wdans cette étude les
températures mesurées par la SODEXAM en remplag@tdonnées
lacunaires par celle de la base IDIS.

En ce qui concerne les séries de débits, les laconieété comblées avec la
méthode de la proportionnalité analogGette méthode a consisté a faire le
rapport des débits et des superficies des sousbagtsa les égaler. Une régle
de trois permet ensuite de donner la valeur dutdébonnu dans chaque

relation.
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Figure 5 : Corrélation température IDIS et température SODEXA

Une fois les lacunes des séries de températurts S®@DEXAM comblées,
il a été procédé a la détermination des tempématun®yennes. Ces
températures ont été utilisées pour déterminer lesleurs

d’évapotranspiration potentielles calculées pamkthode de Thornthwaite
avec larelation 2ci-apres :

ETP:],6><(1I—O)'°‘><t'°‘><f 2

avec :

ETP: évapotranspiration mensuelle (cm)

| : indice thermique annuel défini comme la somme idd&es thermiques
mensuels i,

=3 =y )
jan 5
t : Température moyenne mensuelle (°C)
a : Coefficient fonction de b= (0,0675x 1% - 7,71x 12 +1792x ) x10°°
f: Facteur fonction de la durée réelle du mois et I'delairement

(f=Nxp avec N: durée astronomique du jour pendant le mois
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considéré (heurel/jour)p: paramétre dépendant du nombre de jours par
MOis).

Plusieurs méthodes de calcul de I'ETP existent jsmk méthode de
Thornthwaite a été choisie pour plusieurs raisons :

(i) inexistence de mesures directes d’évaporation;

(i) difficulté d’estimation du rapport durée réelt’'insolation/durée

maximale possible—:](l—) dans le cas de la méthode de Turc ; et

(i) facilité de détermination de I'ETP par la rhétde de
Thornthwaite.

En ce qui concerne les pluies moyennes du sousbdisdBandama blanc a
Bada, elles ont été estimées en considérant léesptle Korhogo et de
Katiola ; tandis que pour le sous-bassin du Bandalarac a Tortiya, la pluie
de la station de Korhogo a été considérée comipkii@ moyenne a cause de
sa position centrale. Les données hydro-climaticgas lacunes, obtenues
apres ces prétraitements présentés plus hauti@nbémalisées entre 0 et 1.
Cela a permis d’éviter que les petites valeurs dasschroniques n'aient pas
d’influence sur I'apprentissage des modeles newroffd] a développer.

Pour l'optimisation des modéles neuronaux, cetteebde données ainsi
normée a été subdivisée en trois (3) sous ensembissnt :

- sous ensemble 1 : de 1976 a 1994 (70% des dormdesorrespond
a la période de calage ou les poids synaptiquendeeles neuronaux seront
optimisés;

- sous ensemble 2 : de 1995 a 1998 (15% des dgrearesspondant
a la période d’arrét prématuré qui permettra auxigtes neuronaux de ne
pas sur-apprendre;

- sous ensemble 3 : de 1999 a 2002 (15% des dgmpdiesst la période

de test ou les performances des modeéles neuroraat £prouvées.

En ce qui concerne le modéle GR2M, dans l'optiqee comparer les
performances des différents modeles sur la méme basmodele a été calé
sur 70% des données (1976 a 1994) et testé surdEs¥lonnées (1999 a
2002).

[11-3. Architecture et optimisation des modeéles dégloppés

I11-3-1. Présentation des réseaux de neurones

Un neurone est un opérateur mathématique qui affegénéralement deux
actions : la somme pondérée de ses entrées, quapieelle son «potentiel»
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et le calcul de sa sortie en appliquant une fonatié@valuation au potentiel.
Un réseau de neurones est quant a lui un assemdlgees neurones
connectés entre eux selon une architecture biemigléfOn distingue
principalement les réseaux a une couche et leaugse plusieurs couches.
C’est ce réseau, appelé « perceptron a deux couchpesest utilisé dans ce
travail. Ce modeéle permet d'utiliser la propriété di@approximation
universelle » des réseaux de neurones. Les travaudac Culloch et Pitts
[1] ont favorisé I'application de ces modeéles datiérents domaines
notamment I’hydrométéorologique ou de bons résutiat été obtenus.

En effet, depuis 1997, plusieurs centaines d'adicbnt eté publiés sur
I'application des réseaux de neurones a la geslisnressources en eau. La
moitié des applications en hydrologie de ces madétmcernent la relation
pluie-débit avec les travaux des auteurs commernopuoulos [9], Abrahart
et See [10], Schumann at. [11], Dechemi efl. [5], Li-chiu etal. [12];
Wenriet al.[2] ; Ashuet al [13] et Koffi [14].

Phue

}OJ: Y() | Debit

-

Tempéramure

Neurones cachées Neurone de sortie

‘\-’ariable d'em:re'e‘ ‘ (M neurones) ‘ (une seule sorte)

Figure 7 : Architecture générale des modeéles neuronaux wilisé

La méthodologie inspirée de celle de Refsgaard ¢1%5le Dreyfuset al, [8]

a permis de développer deux (2) variantes de mau&leonal dirigé pour
chaque station hydrométriqgue dont I'architecturaégale est donnée par la
Figure 7. Le choix des modeles dirigés est le fait de lmanmne performance
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dans la modélisation (prévision et/ou simulatioae$ débits des cours d’eau
par rapport aux modeles non dirigé. Plusieurs asiteomme Eurisouke [16]

dans la prévision des crues avec les réseaux denesuont obtenu de

bonnes performances avec ces modeles dirigés.

Dans cette étude les différentes architecturesgségs sont le résultat de
plusieurs phases d’optimisation ayant permis dectiéhner les meilleures
modeélegTableau 2)

Tableau 2 : Récapitulatif des meilleures architectures de résede
neurones retenus

Nombre
Stations Modeles Variables de Archi-
hydrométriques neurones| tecture
sur la
couche
cachée
n°l pluie a t, 6 361
Bada pluie a t-1 et
débit a t-1
n°2 pluie a t, 4 541
pluie a t-1,
ETP at, ETH
a t-1 et deébit
atl
n°3 pluie a t, 6 361
Tortiya pluie a t-1 et
débit a t-1
n°4 pluie a t, 6 561
pluie a t-1,
ETP at, ETR
a t-1 et deébit
atl

Pour I'optimisation des poids synaptiques des #sel@ neurones, le mode
d’apprentissage supervisé avec la regle de coored I'erreur a été utilisé.
L’algorithme qui a permis cet apprentissage estdgenberg-Marquardt
(LM) avec la méthode de l'arrét prématuré ou gorécoce. L'utilisation de
I'arrét précoce ou arrét prématuré a permis d’'éVédesur-apprentissage des
modeles neuronaux dans cette étude.

Yao Blaise KOFFI et al.



Rev. Ivoir. Sci. Technol., 17 (2011) 151 - 171 163

[11-3-2. Modele GR2M

Le modele GR2M, version Mouelhi [17], a été utils@mme modele repere
dans cette étude. Cette version comprend deux pamsn(la capacité du
réservoir de productionX,) (en mm) et le coefficient d’échanges souterrains

(X,) (sans unitéjFigure 8).

: ] 2
Evaporation @

Eézervar de X,
production S
(4 P B

® B

| (&
{ :j X 60 mm
R
6] Eéservoir de
routage

Figure 8 : Représentation du modéle conceptuel global GR2bhddbuelhi
et al. [17]

Ce modele est caractérisé par deux fonctions famaion de production et
une autre de transfert [17].

[11-3-3. Criteres de performance

Les criteres de performance utilisés pour cetideésont : le critere de Nash
et le coefficient de corrélation de Pearson. L&eride Nash-Sutcliffe [18]
qui a été utilisé dans ce travail est donné péorlaule suivante :
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YT -r)

Z(Tl - P)
avec :Ti et R respectivement les débits mesurés (observés)aties pour

lesi=1,...,N, P estla moyenne des débits calculés. Si ce crtgraupérieur

ou égal a 60% alors le modele peut étre considgmame bon ; dans le cas
contraire il peut étre considéré comme mauvais.

Le coefficient de corrélation de Pearson est habé@ment utilisé pour
évaluer la performance des modeles en sciencésale[1L9]. Il est obtenu en
calculant la régression linéaire entre les vale{uariable a expliquer)
calculées et les valeurs (variable a expliquer)enl#&es ou mesurées. Sa
formulation est la suivante :

N
i=1ti R

Iz

avec Ti et R respectivement les débits observés et calculés fesu

()

i=1,...N, Tet P sont les moyennes respectives des débits obsetvés

calculés. N, le nombre d’entrées=Ti-T, p=R-P. Si R est positif et
proche de 1, la relation entre les débits mesuréssalébits calculés par les
modeles est de type linéaire, elle est croissankte euage de point est tres
concentré autour de la droite de régression.

IV - RESULTATS ET DISCUSSION
IV-1. Performances des modeles développés

Dans l'optique de mieux apprécier la performancelaetrobustesse des
modeles développés, les résultats présentés daoBapire concerne a la
fois les phases de calage et de validation poysdeermances des différents
modéles (Nash et R). En ce qui concerne les hydnogres, il est présenté
ici seulement ceux obtenus en validatibigures 9 et 10)

A la lecture duTableau 2 on remarque que les résultats obtenus avec les
différents modéles développés (modéle GR2M et nesdéturonaux (n°1 a
4)) sont généralement trés satisfaisants tant Egeayu’en validation. Les
criteres de Nash sont généralement supérieurs aetdes coefficients de
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corrélation de Pearson varient de fort a trés fentse 0,83 et 0,94 en calage
et en validatior(Tableau 2)

Tableau 2 :Performance des modéles neuronaux (n°1 a 4) etadiela
GR2M aux stations d’étude

Calage Validation
Nash R Nash R

Modéles avec la pluie
comme variable

explicative
n°3 83% 0,91 82%| 0,91
n°l 88% 0,94 73%| 0,85

Modéles avec la pluie et
'ETP comme variables

explicatives
GR2M a Bada 72% 0,83 | 71% | 0,85
n°2 89% 0,94 | 80% | 0,90
GR2M a Tortiya 80% 0,90 | 69% | 0,83
n°4 84% 0,93 81%| 0,91

L’ajout de I'évapotranspiration potentielle amédiota performance des
réseaux neuronaux aux stations d’étude, notamnuantlp station de Bada
en test. La station de Tortiya présentant avecmedéles neuronaux des
résultats équivalents.

Une comparaison faite entre les performances defele® avec la pluie et
'ETP comme variables explicatives montre que lexléhes neuronaux n°2
et n°4 sont plus performants que le modéle GR2M ¢ calage qu’en
validation. Aussi pour un méme nombre de variabbgdicatives en entrée,
les réseaux de neurones sont plus performantsequedele GR2M avec un
gain d’environ 10 % sur le critére de Nash. L'asalyluTableau 2permet
de constater qu'avec la pluie seulement en entrgéemodéles neuronaux
apparaissent plus performants que le modéle GRBislda et & Tortiya. A la
station de Bada, le modéle neuronal n°3 est plu®eant que le modeéle
GR2M a 16% et 2% respectivement en calage et édatiain.
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Figure 9 : Evolution des hydrogrammes mesurées et calculékepanodéles

GR2M et les modéles neuronaux aux stations de Ba)dat de Tortiya (b)
pendant la validation

A la station de Tortiya, le modéle neuronal n°3astsi plus performant que
le modele GR2M a 3% et 13% respectivement en cadagen validation.

Au niveau de la dynamique des écouleméRtgure 9), on note une bonne
reproduction des hydrogrammes a toutes les statigh®meétriques (Bada et
Tortiya) par les modéles neuronaux n°1l et n°3. hyarogrammes observés
et calculés sont en effet tres bien synchrones Bgmois ou apparaissent
les crues et les étiages. Mais, malgré cette sgn@ation, on observe
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quelques décalages entre ces hydrogrammes sudoniveau des débits
extrémes.

A la Figure 10, on note aussi que la dynamique des écoulements du
Bandama blanc a Bada et a Tortiya est trés bierodape par les trois
modeles développés. Les hydrogrammes observéscatésasont également
bien synchrones. Mais, comme précédemment, on quekues décalages
entre ces hydrogrammes mesurés et calcuésshydrogrammes calculés par

le modele GR2M sont ceux qui S’écartent davantage ltydrogrammes

mesurés. Cela concorde avec les valeurs des sriderdlash résumés dans le
Tableau 2

700,00

600.00

Début (m3/s)mesuré

so0.00 o ff Débit (m3/s) caleulé avec le
modéle GR2M

100,00

——— Débit (m3/s) calculé avecle
modéle neuronal N*2

300,00

Débit enm3/s

200.00

100,00

0.00

mars-01

700,00

600,00

Début (m3/s)mesuré
D)
soo00 MV e Débit (m3/s) calculé avec le
modéle GR2ZM
y ———-Débit (m3/s) calculé avecle
400,00 modéle neuronal N“4

300,00

Débit en m3/s
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Figure 10 : Evolution des hydrogrammes mesurées et calculéslgsar
modeles GR2M et les modéles neuronaux aux statienBada (c) et de
Tortiya (d) pendant la validation
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IV-2. Discussion des résultats

Les modéles GR2M et les modéles neuronaux (n°1,ni&et n°4) simulent
treés bien les débits du Bandama blanc aux statlerBada et de Tortiya. En
effet, en calage ou en validation, les Nash obtaomsstations de Bada et de
Tortiya par ces modeéles sont tous supérieurs a.6Bree qui concerne les
coefficients de corrélation R, ils sont positifssefpérieur ou égal a 0,90 a
toutes les stations traduisant ainsi la forte datigh entre les débits mesurés
et ceux calculés par le modele GR2M et les modwasonaux.

Les modeles neuronaux n°2 et n°4 sont plus perfoisnayue leurs

homologues n °3 et n°1, méme si dans le cas detiarsde Bada le résultat
serait plutbét équivalent. En effet, I'évapotranapon potentielle (ETP)

ajoutée a l'entrée de ces modéles (modeles n°2°4} exprime les

eventuelles pertes d’eau au niveau des bassinantsrd’étude. C’est une
information complémentaire qu'on apporte aux résede neurones pour
leur permettre de simuler correctement les déhitsBdndama blanc aux
différentes stations d’étude. L'ajout donc de l'gemanspiration potentielle
(ETP) en entrée améliore les performances des e®@etoutes les stations
d'étude.

En comparant les résultats obtenus dans cette @wmle ceux de certains
auteurs, on remarque que les résultats obtenusoiti forts satisfaisants et
sont différents de ceux obtenus par Tarik [20]gp@mple avec un réseau de
neurones a une seule couche cachée comportant gpeatrones. Les critéres
de Nash obtenus par Tarik en 2006 ne dépasser@Op#s Cette différence
est a mettre a I'actif de la structure du modéheettibpé ici qui est dirigé du
fait de I'introduction des débits mesurés au pasedgps précédent comme
entrée supplémentaire du réseau de neurone. lisedeeméme pour les
travaux de Tarik eal [5], ou le modele GR2M apparaissait plus perforiman
que le réseau de neurone développé par ces aubauns.leur cas, les effets
de la longueur des périodes de calage (de 6 aiisees$ apparaissent trop
courtes pour permettre I'extraction des singularidéns les séries de données
sur le bassin versant de la Cheffia (Nord-Est &ég€rie). Cette période de
calage est en effet plus de 3 fois inférieure &eadilisé ici sur le Bandama
Blanc aux stations de Bada et de Tortiya.

En plus d’étre plus performants, les réseaux deones sont également plus
économiques que le modele conceptuel global GR2MI. efet, avec
seulement la pluie en entrée, les modéles neurondlet n°3 apparaissent
plus performants que le modéle GR2M qui intégrea &dis la pluie et
I'évapotranspiration potentielle (ETP) comme vaeabexplicatives. Ce qui
veut dire que pour un résultat plus satisfaisantddélisateur dépense moins
avec les modeles neuronaux qu’avec le modele ctualeglobal GR2M. I
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serait alors moins co(teux d’utiliser les modeélesronaux avec en entrée
seulement la pluie qu'un autre modéle qui demaiitdptas de variables
explicatives.

V - CONCLUSION

Tout au long de ce travalil, il a été mis au poietnd (2) types de modeles :
les modeles neuronaux (modeéle n°1 ; n°2, n°3 étet’e modéle conceptuel
global GR2M. Ces modéles ont donné en général és tronnes
performances tant en calage qu’en validation (Nsgpérieur a 60% et
coefficient de corrélation de Pearson supérieu®)8 Aux deux stations
hydrométriques d’étude (Bada et Tortiya), I'ajow¢ Hévapotranspiration
potentielle (ETP) comme variable explicative a tfée des modeéles
neuronaux développés a fortement amélioré leufsnpeances.

En comparant les performances du modéle conce@B@M a celles des
modeéles neuronaux, il apparait dans cette étuddeguderniéres cités sont
les plus performants et les plus parcimonieux pawimulation des débits
mensuels sur un bassin versant en régime tropigaide comme celui du
Bandama blanc a Bada et a Tortiya. On peut aussiirejue la performance
des modéles neuronaux est fortement liée aux sgatbétude, donc
directement liée a la qualité et a la durée desnées collectées. Il est
essentiel de signaler que pour des données bruiésesiseaux de neurones
sont plus aptes a simuler les débits mensuelsegumtiele conceptuel global
GR2M qui est plus adapté a I'estimation du biladrbjogique en situation
moins perturbée. En définitif, méme si les résedmixeurones sont adaptées a
la modélisation des débits mensuels dans un cantkxtelation non-linéaire,
encore faudrait-il que ces données s’étendent hisigprs années pour
faciliter, pendant le calage, la détection desidanités dans les données.
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