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Résume :

Ce projet de Mémoire se concentre sur l'utilisation de l'intelligence artificielle, en
particulier des réseaux de neurones a perceptron multicouche (MLP), pour prédire les débits
d'eau. La prévision précise des débits d'eau est cruciale pour une gestion efficace des
ressources en eau dans divers domaines tels que l'agriculture, I'énergie hydroélectrique et

l'approvisionnement en eau potable.

Le projet comprendra les étapes suivantes : collecte de données historiques sur les
débits d'eau et les variables pertinentes, prétraitement des données pour les rendre adaptées a
l'apprentissage du modele MLP, conception d'un réseau de neurones MLP pour la prédiction,
entrainement et optimisation du mod¢ele en ajustant les poids du réseau, évaluation des
performances du modele en utilisant des mesures d'erreur appropriées, validation du mode¢le
en testant sa capacité¢ a prédire les débits d'eau sur des données non utilisées lors de
l'entrainement, et enfin, comparaison des résultats du modele MLP avec les méthodes de

prévision traditionnelles.

L'objectif de ce projet est de démontrer que les réseaux de neurones MLP peuvent étre des
outils puissants pour la prévision des débits d'eau. Les résultats obtenus contribueront a
améliorer la gestion des ressources en eau en fournissant des prévisions plus précises, ce qui

aura un impact positif sur des secteurs clés dépendant des débits

L'é¢tude a été réalisée dans le bassin versant de 1'Oued Al-Soumam, identifi¢ par le
numeéro (15) selon la numérotation de I'Agence Nationale des Ressources en Eau. Les valeurs
des débits enregistrés de septembre 1967 a aolt 1973 aux stations d'enregistrement ont été

utilisées pour cette étude.

Nous avons mené des expériences sur toutes les méthodes en utilisant une perspective
multicouche dans les enregistrements quotidiens, et sommes finalement arrivés a la

conclusion que le perceptron multicouche donnait des résultats bons et précis.
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Abstract :

This Graduation Note project fonceuses on the use of artificiel intelligence, in
particulaire multi layer perceptron neural networks (MLP), to predict water flows. Accurate
forecasting of water flows is crucial for effective management of water resources in varions

fields such as agriculture, hydroelectric power and drinking water supply.

The project will include the following steps: collecting historical data on water flows
and relevant variables, pre-processing the data to make it suitable for training the MLP model,
désignant an MLP neural network for prediction, training and optimization of the model by
adjusting the weights of the network, evaluation of the performance of the model using
appropriate error measures, validation of the model by testing its ability to predict water flows
on data not used during training, and finally, comparing the results of the MLP model with

traditional forecasting methods.

The objective of this project is to demonstrate that MLP neural networks can be
powerful tools for the prediction of water flows. The results obtained will contribute to
improving the management of water resources by providing more accurate forecasts, which

will have a positive impact on key sectors dependent on flows.

The study was carried out in the watershed of Oued Al-Soumam, identified by the
number (15) according to the numbering of the National Agency for Water Resources. The
flow values recorded from September 1967 to August 1973 at the recording stations were

used for this study.

We conducted experiments on all methods using a multi-layered perspective in daily
recordings, and finally came to the conclusion that the multi-layered perceptron gave good

and accurate results.
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Introduction générale

La prévision du débit est d'une importance cruciale dans de nombreux domaines,
notamment dans la gestion des ressources en eau, la planification de 1'énergie, la prévention
des inondations, la navigation maritime, la gestion des rivicres et la sécurité des barrages.

Voici quelques raisons pour lesquelles la prévision du débit est importante :

Gestion des ressources en eau : La disponibilit¢ du débit d'eau est essentielle pour
l'agriculture, 1'approvisionnement en eau potable, I'industrie et 1'écosystéme. La prévision du
débit permet de planifier 1'utilisation de I'eau de manicre efficiente et durable, en prenant en

compte les variations saisonniéres et les événements météorologiques extrémes.

Planification de I'énergie : De nombreuses sources d'énergie, telles que
I'hydroélectricité, dépendent du débit des cours d'eau. La prévision du débit permet aux
gestionnaires de centrales électriques de planifier la production d'énergie en fonction des

prévisions, en optimisant l'utilisation des ressources disponibles.

Prévention des inondations : Les prévisions précises du débit des riviéres et des crues
sont essentielles pour prévenir les inondations et prendre des mesures d'urgence appropriées.
Les modeles de prévision du débit aident les autorités a évaluer les risques potentiels, a mettre
en place des systemes d'alerte précoce et a prendre des décisions éclairées pour protéger les

populations et les infrastructures.

Navigation maritime : Les prévisions du débit sont utilisées pour planifier les
itinéraires maritimes, en tenant compte des courants et des marées. Cela permet d'optimiser la

navigation, d'économiser du carburant et de garantir la sécurité des navires.

Gestion des rivieres : La prévision du débit est essentielle pour la gestion des rivieres,
en particulier pour maintenir un équilibre écologique, prévenir 1'érosion des berges et
maintenir la qualité de 1'eau. Les informations sur le débit aident les décideurs a prendre des
mesures pour préserver les écosystémes fluviaux et garantir une utilisation durable des

ressources en €au.

Sécurité¢ des barrages : Les barrages sont construits pour réguler le débit de I'eau et
fournir de I'énergie hydraulique. La prévision précise du débit est essentielle pour garantir la

sécurité des barrages, en évitant les débordements ou les ruptures potentielles.



Actuellement les modeles basés sur Dintelligence artificielle sont utilisés dans
pratiquement tous les domaines. Comme les autres domaines, les modeles basés sur

I’intelligence artificielle sont de plus en plus utilisés dans les prévisions hydrologiques.

L’objectif du présent travail est de tester les modeles basés sur I’intelligence
artificielle, en particulier les réseaux de neurones artificiels pour la prévision du débit moyen

journalier de la station de sidi Aich, située dans le bassin versant de la Soummam.

Afin de réaliser ces objectifs, ce mémoire a été structuré en quatre principaux

chapitres:

e Le travail commence par une introduction générale.

e Le premier chapitre donne un point de connaissance sur les différentes
méthodes utilisées pour la prévision des débits.

e Le deuxieme chapitre traite la présentation de la zone d’étude.

e Le troisiéme chapitre présente les modeles réseaux de neurones artificiels.

e Le quatriéme chapitre présente l'application de I'approche perceptron
multicouche, les résultats de prévision obtenus et leurs interprétations.

e Le travail est terminé par une conclusion générale.






Chapitre I: Synthése bibliographique

Introduction

Actuellement, les méthodes inspirées de la biologie humaine sont de plus en plus
utilisées dans pratiquement tous les domaines. Le domaine d’hydrologie, en particulier les
prévisions hydrologiques utilise également plusieurs méthodes de I’intelligence artificielle. La
présente partie du mémoire, présente une synthése bibliographique sur les méthodes de

I’intelligence artificielle utilisées dans la prévision des débits.

I.1 Importance de la prévision des débits

La prédiction précise du débit des cours d'eau sur de longues périodes reste un défi
majeur dans la gestion de 1'eau. Cependant, de nouvelles approches et techniques émergentes
ont été¢ développées pour améliorer la précision des prévisions hydrologiques. Voici quelques

développements récents dans ce domaine :

Utilisation de l'apprentissage automatique : Les méthodes d'apprentissage
automatique, telles que les réseaux de neurones et les réseaux de neurones profonds et les
modeles d'apprentissage en ligne, ont montré des résultats prometteurs dans la prédiction des
débits des cours d'eau. Ces approches exploitent la puissance des algorithmes d'apprentissage
automatique pour capturer les relations complexes entre les variables hydrologiques et fournir

des prévisions précises.

Intégration des données satellitaires : L'utilisation de données satellitaires, telles que
I'imagerie radar et les mesures d'altimétrie, offre de nouvelles opportunités pour améliorer les
prévisions hydrologiques. Ces données peuvent fournir des informations sur I'étendue des
bassins versants, 'humidité du sol et d'autres variables clés qui peuvent influencer le débit des

cours d'eau.



hapitre I: Synthése bibliographi

Mode¢les hydrologiques distribués : Les mod¢les hydrologiques distribués permettent
de prendre en compte les variations spatiales des caractéristiques du bassin versant, telles que
la topographie, les sols et 'utilisation des terres. Ces mode¢les utilisent des techniques
avancées de modélisation géospatiale pour simuler de maniere réaliste le comportement

hydrologique a 1'échelle du bassin versant.

Approches de modélisation hydrométéorologique intégrée : Les prévisions
hydrologiques peuvent étre améliorées en intégrant des données hydrométéorologiques, telles
que les prévisions météorologiques a court terme et les observations en temps réel, dans les
modeles hydrologiques. Cela permet de prendre en compte les effets des précipitations et des

conditions météorologiques sur le débit des cours d'eau.

Utilisation de l'intelligence artificielle pour la gestion de 1'eau : En plus des prévisions
hydrologiques, l'intelligence artificielle peut étre utilisée pour optimiser la gestion des
ressources en eau. Des techniques telles que l'optimisation multi-objectifs, les algorithmes
génétiques et les systémes experts peuvent aider a trouver des solutions efficaces pour

maximiser les avantages des systémes hydroélectriques et atténuer les effets de la sécheresse.

Des prévisions précises du débit des cours d'eau, a une échelle périodique pour de
longs temes, sont d'une grande importance dans la gestion de I'eau cherchant a fournir des
approvisionnements en eau fiables, a maximiser les avantages des systémes hydroélectriques
et a atténuer la sécheresse. Néanmoins, la prévision des séries chronologiques de débits pose
un grand défi et est compliquée en raison de leur forte non-linéarité. Ainsi, depuis la fin des
années 1960, de nombreux modéles hydrologiques ont été développés. Presque tous les
modeles développés pour la prévision des débits en temps réel sont basés sur de
considérations physiques, des fonctions empiriques ou des théories plus analytiques. Chacun

d'eux a ses propres avantages et inconvénients.
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1.2 Apercu sur les approches utilisées pour la prévision des débits

Selon un examen des recherches antérieures, il est a ont souligné que plusieurs
techniques d'intelligence artificielle, telles que la programmation génétique (GP), la machine
a vecteurs de support (SVM), la machine d'apprentissage extréme (ELM) et la forét aléatoire,
ont été étudiées pour prévoir les séries temporelles d'écoulement et leurs performances ont été

évaluées.

Cependant, les modeles de réseaux de neurones artificiels ont été les plus largement
utilisés et les plus recommandés au cours des deux dernieres décennies pour divers domaines
de prévisions hydrologiques et de nombreux résultats réussis ont été¢ rapportés dans les
prévisions de débit, en particulier lorsqu'ils sont couplés a des transformées en ondelettes
(Kisi et Cigizoglu 2007 ; Nalley et al. 2012 ; Akrami et al. (2014) ; Danadeh Mehr et al. 2014,
2015 ; Santos et al. 2014 ; Santos et Silva 2014 ; Makwanana et Tiwari 2014 ; Seo et al.
2015 ; Shoaib et al. 2014, 2017 ; Hadi et Tombul 2018a). Le principal avantage des mode¢les
ANN et WANN est leur capacité a gérer la non-linéarité et les caractéristiques non
stationnaires des séries temporelles de flux, tout en nécessitant une quantité relativement
faible de données. En effet, cela présente un avantage considérable dans les pays en
développement, ou lI'on manque de données hydrologiques enregistrées a long terme dans la

plupart des bassins.
1.3 Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Pour surmonter les inconvénients associés aux modeles classiques, depuis plus d'une
décennie, les modeles pilotés par les données ont suscité l'intérét des chercheurs en hydrologie
du monde entier. En particulier, les réseaux de neurones artificiels (ANN) ont été considérés
comme des modeles hydrologiques et comme des outils trés compétents et efficaces pour la
prédiction du ruissellement en temps réel (Toth et Brath, 2007). Ceci est principalement li¢ a

leur capacité a reproduire de maniére flexible la grande non-linéarité de la relation entre les
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variables hydrologiques sans connaissance approfondie et explicite des différents sous-
processus internes et sans avoir besoin de grandes quantités d'informations concernant le

bassin versant modélisé.
1.4 Modéles hybrides

Le principal inconvénient des modéles de réseaux de neurones artificiels est qu'ils sont
incapables d'aborder la question des séries temporelles non linéaires et non stationnaires, qui
caractérise les processus hydrologiques, en particulier dans les régions semi-arides. Par

conséquent, un prétraitement des données doit étre effectué.

La transformation en ondelettes est tres utile et puissante pour les besoins d'analyse de
données de séries temporelles non stationnaires (Shoaib et al. 2014). Elle permet d'obtenir une
description précise et de fournir des informations considérables sur les schémas physiques des

données (Daubechies 1992).

Jusqu'a présent, de nombreuses études ont analysé les performances des modéles basés
sur les ondelettes de conjonction, couplant les qualités et les avantages de la décomposition en
ondelettes et de nombreux modeles basés sur les données (tels que ANN, support vector
machine et modeles neuro-flous) (parmi : Kisi 2008, 2009 ; Kisi et Cimen 2011 ; Adamowski
et Sun 2010 ; Maheswaran et Khosa 2012). Pour plus de détails, Nourani et al. (2014) ont
présenté un article de synthése sur les modeles hybrides ondelettes-intelligence artificielle et
leurs différentes applications dans le domaine de I'hydrologie au cours des 20 dernieres

années.

La prévision des débits a long terme est une démarche délicate, surtout dans le cas des
échelles de temps mensuelles et annuelles. Cependant, la plupart des applications ont été

faites pour prédire le débit multi- étapes a des échelles de temps quotidiennes et
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hebdomadaires (entre autres : Wang et al. 2006a, b ; Adamowski et Sun 2010 ; Yonaba et al.

2010 ; Karran et al. 2014 ; etc. ).

Concernant la prévision des débits a I'échelle mensuelle, a ce jour, plusieurs études ont
été réalisées ces derniéres années. Un certain nombre de ces études ont utilis¢ des modeles
pilotés par les données et des modeles hybrides pilotés par les données combinant ces derniers

avec la décomposition en ondelettes comme technique de prétraitement.

Ces travaux ont montré que cette procédure fournit des prévisions a court terme trés
précises et fiables dans plusieurs bassins du monde. En effet, on peut citer comme exemples :
Kisi et Partal (2011) ont utilisé un modele couplé ondelettes-neuro-flou pour prévoir les débits
journaliers, mensuels et annuels en Turquie ; Kisi et Cimen (2011) ont exploré la précision
d'une machine vectorielle a support d'ondelettes pour prévoir le débit a une échelle de temps
mensuelle, et ils ont constaté que l'approche fournit une alternative supérieure pour supporter

le modele de régression vectorielle.

Plusieurs autres études ont été menées dans les autres bassins du monde. Cependant,
un nombre limité de chercheurs ont exploré l'approche dans les régions semi-arides a
¢coulement intermittent et pour de longs délais. Dans ce domaine, on peut citer les travaux
d'Adamowski et Sun (2010) qui ont développé des réseaux de neurones a ondelettes pour
prévoir des débits de 1 a 3 jours d'avance dans des bassins versants semi-arides. Van Ogtrop
et al. (2011) ont utilisé un mod¢le statistique pour prédire le débit jusqu'a un an dans cinq
bassins versants semi-arides en Australie. Lui et coll. (2014) ont utilisé trois différentes
techniques basées sur les données pour la prévision des débits dans la région montagneuse

semi-aride du nord-ouest de la Chine.

D'autre part, malgré le fait que de nombreux problémes ont été explorés avec

l'utilisation des réseaux de neurones artificiels a ondelettes, il semble qu'il existe de nombreux
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autres problémes qui ne sont pas encore explorés en profondeur. A notre connaissance, peu de
chercheurs ont abordé les questions de l'effet des variables d'entrée dans la prévision des
performances de ces modeles dans les régions semi-arides et de leur précision pour les
prévisions a long terme. Les quelques études récemment publiées qui ont abordé le probléme
se sont concentrées sur la modélisation et la prévision des débits a une échelle de temps

quotidienne (Abda et Chettih 2018 ; Zakhrouf et al. 2018).

Conclusion

En conclusion, les méthodes d'intelligence artificielle inspirées de la biologie humaine
jouent un role crucial et en constante augmentation dans divers domaines, y compris
I'hydrologie et les prévisions hydrologiques. Les résultats obtenus jusqu'a présent démontrent
l'efficacité de ces approches, offrant de nouvelles perspectives pour améliorer la précision et
la fiabilité des prévisions hydrologiques. Cependant, il est important de souligner qu'il est
nécessaire de poursuivre les efforts de recherche et de développement afin de perfectionner
ces méthodes, en tenant compte des spécificités des différents bassins hydrographiques et des
défis auxquels ils font face. En résumé, l'intégration de l'intelligence artificielle dans le
domaine de 1'hydrologie ouvre des opportunités passionnantes et prometteuses pour améliorer

notre compréhension et notre gestion des ressources en eau.



Chapitre 11 : Présentation de la zone d’étude
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Chapitre II : Présentation de la zone d’étude

Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une description générale du bassin versant de la
Soummam. Nous abordons les aspects géographiques, géomorphologiques et géologiques qui

sont essentiels pour comprendre les mécanismes hydrologiques de la région.
I1.1 Situation géographique de bassin

D’une superficie de 9125Km?, le bassin versant de la Soummam est situ¢ dans la
partie Nord-est de 1’Algérie a mi-chemin entre la ville d’Alger et la ville de Constantine,
exactement entre les méridiens 3° 38’ et 5° 38 et les paralleles 35° et 36° 45°. 1l est limité au
nord par les chaines montagneuses du Djurdjura et ses contreforts qui s’étendent jusqu’a la
mer Méditerranée, au Sud par les contreforts des monts du Hodna, a I’Est par les chaines des

Babors et le plateau de Sétif et a 1’Ouest par le plateau de Bouira (Tebbani, 2016).

Le bassin versant de la Soummam porte selon la codification de ’ANRH le numéro
Ne°15. 1l est limitrophe de plusieurs bassins versants (Figure 1.1). Limité au Nord, par le bassin
de 1’Oued Sebaou(code 02b) et par celui du cotier Algérois (code 02a), au Nord-est par le
bassin versant de 1’Oued Kébir Rhumel (code 10) et par le bassin versant du cotier
Constantinois (code 03), a I’Est par les basses hauts plateaux Constantinois (code 07) ; au Sud

par le bassin de Chott El Hodna (code 05) .

Le bassin est composé de trois grands sous bassins versants (figure 1.2), répartie

comme suit (Khemissa et Bouab, 2016) :

- Sous bassin d'oued Sahel, qui s’étend de Sour El-Ghozlane (Bouira) a Akbou sur une

superficie de 3 741 km2 ;

- Sous bassin d'ouedBoussellam, qui s’étend d'Ain Oulmane (Sétif) a Akbou sur une

superficie de 4313 km” ;

- Sous bassin de la Soummam, au sens strict, d’Akbou a Bejaia et couvre une

superficie de 1068km2. et a I’Ouest par le bassin de 1’Oued Isser (code 09) (Tebbani, 2016).
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Figure I1.1 : La situation de la zone d’étude par rapport au bassin hydrographiqueDe

I’Algérie du nord (Tebbani, 2016).

I1.2 Relief et hydrographie du bassin versant

ERONO0 T T

Legende

Althtude en métras

0- 253

254 - 508
507 -Te0

| TEE -1D13
104 - 1268
1267 - 1520
1521 - 1773

774 - 2028

02T - 2230

Mo Data

GGOG EEOO0D L]

iy codogmptese WG Y 07N pome 37

Figure I1.2 : Carte du relief du bassin versant d’étude (AMOUR, 2010)

De Bouira a Akbou, la chaine de Djurdjura n’est en aucun endroit inférieur a 1500 m,

d’Akbou en allant vers La mer, la hauteur diminue graduellement.
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Le bassin de la Soummam est hydrographiquement trés développé, trois rivieres et
leurs affluents constituent son squelette :

Le Sahel affluent venant du nord-ouest, le Bousellam venant du nord-est, la Soummam qui se

forme a Akbou au confluent du Sahel et de Bousellam et coule du nord-est vers la mer.

Le sahel étant 1’affluent le plus important, il est formé a partir d’Oued Zaiane et de Oued

Eddous.

Le réseau hydrographique du bassin versant de la Soummam est illustré dans la (Figure 1.3).
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Figure I1.3 : Réseau hydrographique du bassin versant de la Soummam
I1.3 La géologie

La répartition des formations géologiques de bassin versant de I’oued Soummam est

comme Ssuit:

Sur la rive gauche par I’oligocene traversée par des formations du crétacé inférieur; du

miocene inférieur apparait dans la partie aval, a coté de 1’oued de terrasses alluviales qui
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recouvrent en général le pied des pentes sauf dans larégion de Sidi Aich ou le crétacé apparait
dans le lit.

Sur la rive droite est formée par le crétacé inférieur moyen et supérieur, les terrasses

alluviales sont beaucoup plus restreinte (Bouchellah et Mazoua, 2020).
I1.4 Topographie de bassin

I1.4.1 Les caractéristiques de la disposition dans le plan

11.4.1.1 La surface (A) :

La surface du bassin versant est la premiére et la plus importante des caractéristiques.
Ses limites dans un bassin sont formées par les lignes de partage des eaux qui le séparent des
autres bassins adjacents. Elle peut-étre mesurée par superposition d'une grille dessinée sur
papier transparent, par l'utilisation d'un planimétre ou par des techniques de digitalisation

(logiciel Arc Gis ...).
Dans notre cas, la surface du bassin versant de la Soummam est égale a 9125 km?.
11.4.1.2 Le périmétre (P) :

Le périmetre du bassin versant est la longueur de la ligne de partage des eaux, il
représente le contour limitant la surface du bassin versant. Le périmétre peut étre mesuré par
un curvimétre ou par des techniques de digitalisation (logicielArcGis ...). Le périmetre du

bassin versant de la Soummam est ¢gal a 655km.
11.4.1.3 La forme (KG)

L'indice de compacité¢ de Gravelius (1914) KG, défini comme le rapport du périméetre du

bassin au périmetre du cercle ayant la méme surface :

_ . _ P
Kg=377==0,287% ..ccooewen(l)

Il est établi en comparant le périmétre du bassin a celui d’un cercle ayant la méme surface du

bassin KG =2,17(le bassin de la Soummam est de forme allongée).

La forme d'un bassin versant influence l'allure de I'hydrogramme a l'exutoire du bassin

versant.

e Lorsque KG =1, Le BV est de forme circulaire.
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e Lorsque KG=1,12:le BV estun carré.

e Lorsque KG se rapproche de 1 : le bassin est de forme compacte ou
arrondi.

e Lorsque KG est supérieur a 1 : le bassin est de forme allongée.

I1.4.1.4 Le rectangle équivalent

C'est une notion qui a été introduite par Roche (en 1963) qui permet de comparer
facilement des bassins entre eux du point de vue de l'influence de leurs caractéristiques sur
I'écoulement. On suppose que l'écoulement sur un bassin donné est approximativement le
méme, a conditions climatologiques égales, que sur un rectangle de méme superficie, ayant
méme coefficient de Gravelius et méme répartition hypsométrique, étant entendu que la
distribution des sols et de la végétation et la densité de drainage sont respectées dans les
différentes aires comprises entre les courbes de niveaux. I1 s'agit donc d'une transformation
purement géométrique dans laquelle le contour du bassin devient un rectangle de méme
périmetre, les courbes de niveaux des droites paralleles aux petits cotés du rectangle et

l'exutoire un des petits cotés du rectangle que nous avons appelé rectangle équivalent.

Soit | et L la largeur et la longueur du rectangle. P et A le périmétre et la surface du bassin

versant. On a, d'apres les définitions ci-dessus :

P P

P =2. (Lrec + lrec)iA = Lres- lrec et KG = 2\/_1T_A =0, 28\/7

e ()

En combinant ces 3 relations, on obtient respectivement Lrec et Irec la longueur et la

largeur du rectangle équivalent.
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11.4.2 Courbe hypsométrique :
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Figure I1.4. La courbe hypsométrique du bassin de Soummam

(OUANAS,2022)

11.4.3 les altitudes

11.4.3 .1 Les altitudes maximale et minimale (Hmax et Hmin) :

Elles sont obtenues directement a partir de cartes topographiques. L'altitude maximale
représente le point le plus élevé du bassin tandis que 1'altitude minimale considere le point le

plus bas, généralement a I'exutoire.

e ['altitude maximale=2287m.
e ['altitude minimale = 0 m..

11.4.3.2 L'altitude moyenne(Hmoy) :

L'altitude moyenne se déduit directement de la courbe hypsométrique ou de la lecture

d'une carte topographique. On peut la définir comme suit :

; Aihi
Hmoy =Y} lA e eeeean 5)
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Avec :
Hmoy : altitude moyenne du bassin [m] ;
Ai : aire comprise entre deux courbes de niveau [km2] ;
hi : altitude moyenne entre deux courbes de niveau [m] ;
A : superficie totale du bassin versant [km2].
Hmoy du bassin versant de Soummam égal a 820 m.
11.4.3.3 L'altitude médiane (H50%) :

L'altitude médiane correspond a l'altitude lue au point d'abscisse 50% de la surface
totale du bassin, sur la courbe hypsométrique. Cette grandeur se rapproche de I'altitude
moyenne dans le cas ou la courbe hypsométrique du bassin concerné présente une pente

réguliere.
L'altitude médiane dans le bassin de Soummam est ¢gale a 950

11.4.3.4 La dénivelée simple (D) :
On définit la "dénivelée D" comme étant la différence de cote entre H5 % et H95 % :
Celles —ci sont lues sur la courbe hypsométrique.
D = Hsyy, Ho59 eeeveuennnen. D=970 m............ 6)
I1.4.3.5 Les indices de pentes :
L’objectif de ces indices est de caractériser les pentes d’un bassin versant et de

permettre des comparaisons et des classifications.

e s e weien s

i- Coordinate System:ZWGS_1984_UTM_Zone_31N

g aimm

A
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Figure I1.5 Carte de pentes du BV de la Soummam (Toumiat et all 2021)
11.4.3.5.1 La pente moyenne du bassin versant :

La pente moyenne est une caractéristique importante qui renseigne sur la topographie
du bassin. Elle est considérée comme une variable indépendante. Elle donne une bonne
indication sur le temps de parcours du ruissellement direct - donc sur le temps de

concentration tc et influence directement le débit de pointe lors d'une averse.

Plusieurs méthodes ont été¢ développées pour estimer la pente moyenne d'un bassin.
Toutes se basent sur une lecture d'une carte topographique réelle ou approximative. La
méthode proposée par Carlier et Leclerc (1964) consiste a calculer la moyenne pondérée des
pentes de toutes les surfaces élémentaires comprises entre deux altitudes données. Une valeur

approchée de la pente moyenne est alors donnée par la relation suivante :

DL
Im = T eeeeeeeeeees @)

L : longueur totale de courbes de niveau [km],
D : équidistance entre deux courbes de niveau [m],
A : surface du bassin versant [km2].

11.4.3.5.2 L'indice de pente Roche (Ip)

Cet indice se calcule a partir du rectangle équivalent. Il est égal a la somme des racines

carrées des pentes moyennes de chacun des éléments pondérés par la surface intéressée, soit :

1 d
Ipsz’i‘:l(Xl ;) ............ 8)

Ou:
Ip : indice de pente [%].
Lrec : longueur du rectangle [m].

xi : distance qui sépare deux courbes sur le rectangle [m] (la largeur du rectangle étant

constante, cette distance est égale au facteur de pondération).
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d : distance entre 2 courbes de niveau successives (peut étre variable) [m].
d/xi: pente moyenne d'un élément [%].
11.4.3.5.3 Indice de pente globale (Ig)

L'indice de Roche étant cependant trop long a évaluer pour des études rapides, il a été

proposé, par Laborde, un indice encore plus simple : la pente globale

1g=2,82%

Relief assez fort

Ou:

D : étant la dénivelée H5% - H95%, définie sur la courbe hypsométrique ou méme

directement a 1’ceil sur la carte topographique ;
L : étant la longueur du rectangle équivalent.

Cet indice, trés facile a calculer, est des plus utilisés. Il sert de base a une des classifications
(O.R.S.T.O.M. actuellement IRD) pour des bassins versants dont la surface est des I'ordre de

25km?2 :

Tableau I1.2 L’indice global de pente.

R1 Relief tres faible Ig< 0,002

R2 Relief faible 0,002 <Ig< 0,005
R3 Relief assez faible 0,005 <Ig< 0,01
R4 Relief modéré 0,01 <Ig<0,02
R5 Relief assez fort 0,02 <Ig< 0,05
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R6 Relief fort 0,05 <Ig<0,1

R7 Relief tres fort 0,1 <Ig

11.4.3.5.4 Dénivelée spécifique (Ds)

L'indice Ig décroit pour un méme bassin lorsque la surface augmente, il était donc difficile de

comparer des bassins de tailles différentes.

La dénivelée spécifique Ds ne présente pas cet inconvénient : elle dérive de la pente globale

Ig en la corrigeant de l'effet de surface admis étant inversement proportionnel a A :

DS=IQ.VZ=%\/H=D\E ............ (10)

Ds=269,66 m
La dénivelée spécifique ne dépend donc que de I'hypsométrie (D = H5% - H95%) et de la
forme du bassin (I/L). Elle donne lieu a une deuxiéme classification de '0.R.S.T.O.M.,

indépendante des surfaces des bassins.

Tableau II.3 Deuxiéme classification de '0.R.S.T.0.M

R1 Relief tres faible Ds<10m

R2 Relief faible 10 m <Ds<25m
R3 Relief assez faible 25 m <Ds< 50 m
R4 Relief modéré 50 m <Ds< 100 m
RS Relief assez fort 100 m <Ds< 250 m
R6 Relief fort 250 m <Ds< 500 m
R7 Relief tres fort Ds>500 m
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% Caractéristiques physiques de bassin versant soummam

Le suivant présente les caractéristiques physiques de bassin versant Soummam, objets de la

présente étude.

Tableau II.1Caractéristiques physiques de bassin versant soummam(AMOUR, 2010)

Aire 9125 km?
Périmetre 655 km
Indice de compacité (Gravelius, 1914) 1,9
Altitude maximale 2308
Altitude minimale 2m
Altitude moyenne 776 m
Altitude médiane 900 m
Largeur du rectangle équivalent (1.) 31 km
Longueur du rectangle équivalent (L.) 290 km

I1.5. Situation climatique du bassin versant de Soummam :

Le climat peut étre défini comme étant I’ensemble des phénoménes météorologiques qui
caractérisent 1’état de 1’atmosphere et de son évolution en un lieu donné. Les principales

composantes du climat sont : les précipitations, la température, le vent, et I’humidité relative.
I1.5.1 les precipitations :

La pluviométrie dans le bassin de la Soummam est déterminée grace a 1’existence de 41
stations pluviométriques représentatives prises en compte par I’ANRH dans le cadre du projet

PNUD/ALG/88/021, pour I’étude de la pluviométrie de I’ Algérie du Nord.
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Le régime de la pluviométrie moyenne annuelle est connu grace a I’interprétation de la carte
pluviométrique a 1’échelle 1/500 000 éditée par ’ANRH en 1993 dans le cadre du projet

suscité.

Il en ressort d’apres cette carte que la pluviométrie moyenne annuelle pour I’ensemble du

bassin oscillant entre 300 et 1000 mm en augmentant d’Ouest vers 1’Est.
I1.5.2 Le vent :

Le phénomene est habituellement accompagné d’une part d’une évaporation
accentuée de la surface du sol et de la végétation et d’autre part du dessechement du sol et de
la couverture végétale. Des vents chauds et secs brilent les champs de blé par suite d’une

reduction d’humidité dans les plantes et de I’évaporation de la couche superficielle du sol.

Dans le bassin versant de la Soummam est canalisé par les massifs montagneux

voisins sa direction prédominante est nord-est et sud-ouest. (ONM)

Les moyennes mensuelles des vitesses du vent moyen sur dix ans sont données par le

Tableau suivant :

Mois |Jan | Fév | Mars | Avr | Mai | Juin | Juil | Aout | Sep | Oct | Nov | Déc
V(m/s) | 4,7 | 4,28 | 3,92 | 3,52 |3,58 | 3,47 |3,63 | 3,38 |3,54 | 4,13 |44 |491

Tableau I1.4. Vitesse mensuelle moyenne du vent (1994-2003) (O.N.M)

La vitesse du vent la plus faible a été enregistrée le mois d’aout de 1’ordre de 3,38 m/s
contrairement a la période hivernale ou les vents sont froids et violents surtout dans le mois de

décembre et janvier dont la vitesse du vent varie entre 4,91 et 4,7 m/s.
I1.5.3 Humidité relative

D’une manicre générale, le bassin de la Soummam est caractérisé par une humidité élevée sur
I’ensemble de son territoire a 1’exception de la partie Est du bassin (Bordj Bou Arréridj-Sétif).

Le tableaull.2 présente I’humidité relative des 4 stations.

Tableau II.5.Humidité relative (en %) enregistrée en 2003 (OMM,2006 )
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Station | Sept | Oct | Nov | Déc | Jan | Fév | Mars | Avr | Mai | Juin | Juil | Aot

Bouira | 91 | 87 | 79 | 77 | 75 | 50 45 48 | 67 | 78 | 8l 86
Béjaia | 78 | 77 | 79 | 82 | 82 | 72 73 70 79 | 81 | 77 | 76
B.BA | 78 | 78 | 70 | 68 | 59 | 43 32 40 | 56 | 73 | 72 | 79

Sétif 83 | 82 | 73 | 71 | 65 | 49 38 43 | 64 | 73 | T8 86

Source : ONM

L’examen du tableau ci-dessous montre que les moyennes mensuelles de 1’humidité relatives
sont plus élevées en hiver qu’en été; cela est certainement di a la température plus élevée en
ét¢ qu’en hiver. Les valeurs relativement grandes de I’humidité¢ indiquent une grande
possibilité de condensation de la vapeur, ce qui pourrait contribuer a 1’amélioration du bilan

hydrique en hiver par rapport a 1’été.
I1.5.4 Température
Le bassin de la Soummam est caractéris¢ généralement par deux saisons:

e  Une saison chaude allant du mois de Juin au mois de Septembre.
e  Une saison froide nettement plus longue, allant du mois d’Octobre au mois
de mai.
Les valeurs de la température moyenne mensuelle enregistrées aux niveaux de 04
stations climatiques représentatives dans le bassin sont mentionnées dans le tableau II.1. La

période d’observation est de 1993 a 2003.

Tableau I1.6 Températures moyennes mensuelles :

Station | Sept | Oct | Nov | Déc | Jan | Fév | Mar | Avr | Mai | Juin | Juil | Aot

Bouira | 223 |18,1 12,6 9,2 | 83 | 88 | 11,7 | 13,7 | 18,6 | 28,9 | 37,1 | 37,5

Béjaia 23,3 20,1 16,0 | 13,2 | 11,4 11,5 129 | 15,2 | 18,9 | 29,4 | 33,9 | 36,3

B.B.A 22,1 16,6 10,6 | 70 | 6,3 | 7,2 | 10,4 | 12,8 | 17,9 | 27,0 | 36,6 | 37,2

Setif 203|157 98 | 6,4 | 54 | 6,2 | 94 | 11,6 17,7 | 29,8 | 35,4 | 36,1

Moy 220176 122 90 | 7,8 | 84 | 11,1 | 13,3 | 18,3 | 28,8 | 34,5 | 36,7

Mensuelle
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D’apres le tableaull.1, on peut constater que les mois les plus froids sont Décembre, Janvier et

Février tandis que les mois les plus chauds sont Juillet et Aott. (Toumiat ,2021 ) .

11.6 Flore et faune de Soimmame :

Le bassin du Soummam est caractérisée par sa richesse en flore et faune. Voici un

apercu de la flore et de la faune que l'on peut trouver dans cette région :

11.6.1 La flore

Foréts de chénes-lieéges (Quercus suber) : Ces foréts sont trés répandues dans la
région de la Soummam. Les chénes-licges sont des arbres a feuilles persistantes qui

fournissent un habitat important pour de nombreuses especes animales.

Maquis méditerranéen : La région de la Soummam abrite des maquis méditerranéens, qui sont
des formations végétales caractérisées par une grande diversité d'arbustes et de plantes

aromatiques, tels que le thym, le romarin, et la lavande.

Oliviers (Olea europaea) : Les oliviers sont également présents dans la région de la

Soummam, contribuant a la beauté et a I'agriculture de la région.
I1.6.2 La faune

Oiseaux : La Soummam est un lieu de passage important pour de nombreuses
especes d'oiseaux migrateurs. On peut y observer des rapaces tels que les aigles et les faucons,

ainsi que des oiseaux chanteurs comme les rouges-gorges et les merles.

Mammiféres : La région abrite une variét¢ de mammiféres, notamment des sangliers,

des renards, des liévres, et des hérissons.

Reptiles et amphibiens : On peut également trouver divers reptiles et amphibiens

dans la région, tels que les 1ézards, les serpents et les grenouilles.

I1 convient de noter que cette liste n'est pas exhaustive et qu'il existe de nombreuses
autres especes de flore et faune dans la région de la Soummam. La diversité¢ biologique de

cette zone en fait un lieu d'intérét pour les amateurs de nature et les chercheurs en écologie.

Conclusion
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Dans ce chapitre, nous avons présenté une description générale du bassin versant de
la Soummam, en abordant les aspects géographiques, géomorphologiques, géologiques et
essentiels pour comprendre les mécanismes hydrologiques de la région. Cette description
compléte met en évidence l'interconnexion des différents facteurs qui influencent le cycle de
I'eau dans la région, offrant ainsi une compréhension plus approfondie des interactions
hydriques et des facteurs qui affectent la distribution et le flux de I'eau dans le bassin versant

de la Soummam.
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Chapitre I1I : Les réseaux de neurones artificiels

Introduction

De nos jours, les réseaux de neurones artificiels, en raison de leurs performance, sont

utilisés dans plusieurs domaines.

Dans ce chapitre, nous présentons les réseaux de neurones artificiels leurs historique

ainsi que leurs domaines d'application.

II1.1 Définitions

I11.1.1 intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est un domaine de l'informatique qui se concentre sur la
résolution de problémes pratiques en utilisant des méthodes inspirées de la biologie humaine.
Une intelligence artificielle est une technologie capable de produire des résultats
similaires a ceux issus du cerveau humain. Il s'agit d'un outil informatique qui effectue des
actions ou exécute des taches qui, il y a peu, étaient le propre des étres vivants, humains ou
animaux. Cet outil repose notamment sur des algorithmes, c'est - a - dire des suites de

formules mathématiques et de traitements statistiques".

II1.1.2 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles de traitement de l'information
inspirés par le fonctionnement du cerveau humain. et sont une forme de l'apprentissage
automatique, une branche de l'intelligence artificielle." Les réseaux de neurones artificiels
sont des réseaux fortement connectés de processeurs €lémentaires fonctionnant en parallele.
Chaque processeur €élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il
recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau (Claude

Touzet ,1992).

I11.1.2.1 Historique des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones sont une catégorie de modeles qui cherchent a reproduire

certaines fonctions du cerveau humain et a imiter certaines de ses structures de base. Cette
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discipline a des origines variées dans I'histoire.

En 1890 : W. James, célébre psychologue américain introduit le concept de mémoire
associative, et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage sur
les réseaux de neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.

En 1943 : J. Mc Culloch et W. Pitts laissent leurs noms a une modélisation du neurone
biologique (un neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a montrer que des
réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et

symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).

En 1949, D. Hebb initie dans son ouvrage "The Organization of Behavior", la notion
d'apprentissage. Deux neurones entrant en activité simultanément vont étre associés (c'est-a
dire que leurs contacts synaptiques vont étre renforcés). On parle de loi de Hebb et

d'associationnisme.

I11.1.2.1.1 Les premiers succes

En 1958, F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. Il construit le premier
neuro-ordinateur basé sur ce modele et 1’applique au domaine de la reconnaissance de formes.
Notons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est une prouesse
technologique que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus de quelques
minutes.

En 1960, B. Widrow, un automaticien, développe le modele Adaline (Adaptative Linear
Element). Dans sa structure, le modele ressemble au Perceptron, cependant la loi
d’apprentissage est différente.

Celle-ci est a I'origine de 1’algorithme de rétro-propagation de gradient tres utilisé
aujourd’hui avec les Perceptrons multicouches.

En 1969, Minsky et Papert publient un ouvrage qui met en exergue les limitations
théoriques du perceptron. Limitations alors connues, notamment concernant I’impossibilité de
traiter par ce modele des problémes non linéaires. Ils étendent implicitement ces limitations a
tous modeles de réseaux de neurones artificiels. Apres leur ouvrage, il y a abandon financier
des recherches dans le domaine (surtout aux U.S.A.), les chercheurs se tournent
principalement vers I’intelligence artificielle et les systemes a bases de regles.

111.1.2.1.2 L’ombre

Entre 1967 et 1982, Toutes les recherches ne sont, bien sir, pas interrompues. Elles se

poursuivent, mais déguisées, sous le couvert de divers domaines comme : le traitement
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adaptatif du signal, la reconnaissance de formes, la modélisation en neurobiologie, etc. De

grands noms travaillent durant cette période, tels : S. Grossberg, T. Kohonen, ....

111.1.2.1.3 Le renouveau

En 1982, J. J. Hopfield est un physicien, Présente une théorie du fonctionnement et des
possibilités des réseaux de neurones. Il explique notamment dans un ouvrage la structure et
loi d’apprentissage d’un réseau de neurones correspondant a un résultat escompté. Ce modele
est encore trés utilisé aujourd’hui pour des problémes d’optimisation.

Bien que les limitations du Perceptron mise en avant par M. Minsky ne soient pas

levées par le modele d’Hopfield, les recherches sont relancées.

I11.1.2.1.4 La levée des limitations

En 1983, La Machine de Boltzmann est le premier modele connu apte a traiter de manicre
satisfaisante les limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais 1’utilisation pratique
s’avere difficile, la convergence de 1’algorithme étant extrémement longue (les temps de
calcul sont considérables).

En 1985, La rétropropagation de gradient apparait. C’est un algorithme d’apprentissage
adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi appelés Perceptrons multicouches).Sa

découverte a été réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants.

II1.1.2.1.5 Actuellement

De nos jours, I'utilisation des réseaux de neurones dans divers domaines ne cesse de

croitre. Les applications en sont multiples et variées.

I11.1.2.2 Types des réseaux des neurones

I1 existe plusieurs types d'architectures neuronales couramment utilisées dans diverses
machines. applications d'apprentissage. Cette section fournira un bref apercu de certaines de

ces architectures, qui seront abordées plus en détail dans les chapitres suivants.

111.1.2.2.1 Réseaux de fonctions a base radiale
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Les réseaux a fonction de base radiale (RBF) représentent 1'architecture oubliée des riches

histoire des réseaux de neurones. Ils ne sont pas couramment utilisés a 1'ére moderne, bien
qu'il sont un potentiel significatif pour des types de problémes spécifiques. Un probléme
limitant est que ces réseaux ne sont pas profonds et n'utilisent généralement que deux
couches.
La premicre couche est construite de maniere non supervisée, tandis que la deuxiéme couche
est entrainée a l'aide de méthodes supervisées. Ces réseaux sont fondamentalement différents
des réseaux feed-forward, et tirent leur puissance le plus grand nombre de nceuds dans la
couche non supervisée. Les principes de base de I'utilisation de RBFLes réseaux sont
fondamentalement trés différents de ceux des réseaux a anticipation, en ce sens que les
premiers tirent leur puissance de I'expansion de la taille de 1'espace des fonctionnalités plutot
que de profondeur.
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Figure III.1 : Réseaux de fonctions a base radiale

Cette approche est basée sur le théoréme de Cover sur la séparabilité des motifs.

(T. Cooijmans, N. Ballas, C. Laurent, C. Gulcehre, et A. Courville,2016)

Qui indique que les problémes de classification de modéles sont plus susceptibles d'étre
linéairement séparables lorsqueprojeté dans un espace de grande dimension avec une
transformation non linéaire. La deuxiéme couche du réseau contient un prototype dans chaque
noeud et l'activation est définie par la similarité des données d'entrée du prototype. Ces

activations sont ensuite combinées avec des poids entrainés de la couche suivante pour créer
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une prédiction finale. Cette approche est trés similaire a celle des classificateurs les plus
proches, sauf que les poids dans la deuxiéme couche fournissent un niveau supplémentairede

tutelle. En d'autres termes, 1'approche est une méthode supervisée du plus proche voisin.

II1.1.2.2.2 Machines Boltzmann restreintes

Les machines Boltzmann restreintes (RBM) utilisent la notion de minimisation d'énergie
afincréer des architectures de réseaux de neurones pour modéliser des données de manicre
non supervisée. Ces sont particulierement utiles pour créer des modeles génératifs des
données, et ils sontétroitement lié aux modeles graphiques possibilité (D. Koller et N.
Friedman,2009).

Les machines Boltzmann restreintes doiventleurs origines a l'utilisation des réseaux de

Hopfield . (J. J. Hopfield,1982), qui peuvent étre utilisés pour stocker des souvenirs.

Des variantes stochastiques de ces réseaux ont été généralisées aux machines de
Boltzmann, dans lesquelles les couches cachées ont modélisé les aspects génératifs des
données.

Les machines Boltzmann restreintes sont souvent utilisées pour la modélisation non
supervisée et la réduction de la dimensionnalité, bien qu'elles puissent également étre utilisées
pour la modélisation supervisée. Cependant, depuis ils n'étaient pas naturellement adaptés a la
modélisation supervisée, la formation supervisée était souvent précédé¢ d'une phase non
supervisée. Cela a naturellement conduit a la découverte de la notion de la préformation, qui
c'est avérée extrémement bénéfique pour 'apprentissage supervisé. Les RBM étaient parmi les
premiers modeles utilisés pour l'apprentissage en profondeur, en particulier dans le cadre non

supervise.

L'approche de préformation a finalement été adoptée par d'autres types de modeles. Donc,
Les GAR ont également une importance historique en termes de motivation de certaines

méthodologies de formation pour les modeles profonds.

Le processus d'entrainement d'une machine Boltzmann restreinte est assez différent de
celui d'un réseau d'alimentation en aval. En particulier, ces modeles ne peuvent pas étre
formés en utilisant la rétro propagation, et ils nécessitent un échantillonnage de Monte Carlo

pour effectuer la formation. L'algorithme particulier couramment utilisé pour former un RBM
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est I'algorithme de divergence contrastive.( C. Aggarwal,2018).

I11.1.2.2.3 Réseaux de neurones convolutifs
Les réseaux de neurones convolutifs sont des réseaux d'inspiration biologique utilisés en
informatique.vision pour la classification d'images et la détection d'objets. La motivation de

base du réseau de neurones convolutifs a été obtenue a partir de la compréhension de Hubel et

Wiesel ( D. Hubel and T. Wiesel,1959).

de lafonctionnement du cortex visuel du chat, dans lequel des parties spécifiques du
champ visuelsemblaientexciter certains neurones. Ce principe plus large a été utilisé pour
concevoir une architecture parcimonieuse pour les réseaux de neurones convolutifs. La
premicre architecture de base basée sur cette inspiration biologique fut le néocognitron, qui
fut ensuite généralisée a l'architecture LeNet-5 (Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, et P.
Haffner,1998) .Dans l'architecture de réseau neuronal convolutif, chaque couche du réseau est

tridimensionnelle,qui a une étendue spatiale et une profondeur correspondant au nombre

d'entités.
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Figuer II1.2: L'un des premiers réseaux de neurones convolutifs

La notionde profondeur d'une seule couche dans un réseau neuronal convolutif est
distinct 4 de la notion de 41l s'agit d'une surcharge de la terminologie utilisée dans les réseaux
de neurones convolutifs. Le sens deprofondeur en termes de nombre de couches. Dans la

couche d'entrée, ces entités correspondent aux canaux de couleur comme RVB (c'est-a-dire
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rouge, vert, bleu), et dans les canaux cachés ces fonctionnalités représentent des cartes

d'entités cachées qui encodent divers types de formes dans 1'image.

Si l'entrée est en niveaux de gris (comme LeNet-5), alors la couche d'entrée aura une
profondeur de 1, mais les couches ultérieure seera toujours en 3 dimensions. L'architecture
contient deux types de couches, appelées couches de convolution et de sous-échantillonnage,

respectivement.

Pour les couches de convolution, une opération de convolution est définie, dans laquelle
un filtre est utilis€ pourmapper les activations d'une couche a la suivante. Une opération de
convolution utilise un filtre de poids avec la méme profondeur que la couche actuelle mais
avec une étendue spatiale plus petite.Le produit scalaire entre tous les poids du filtre et tout
choix de région spatiale (de la méme taille que le filtre) dans un calque définit la valeur de
I'état masqué dans le calque suivant (aprés avoir appliqué une fonction d'activation comme
ReLU). L'opération entre le filtre et les régions spatiales dans une couche est effectuée a
chaque position possible afin de définir la prochaine couche (dans laquelle les activations
conservent leurs relations spatiales de la couche précédente).Les connexions dans un réseau
neuronal convolutif sont trés rares, car toute activation dans une couche particuliére n'est

fonction que d'une petite région spatiale dans la couche précédente.

Toutes les couches autres que I'ensemble final de deux des trois couches conservent leur
structure spatiale.Par conséquent, il est possible de visualiser dans l'espace quelles parties de
l'image affectent des parties particulicres des activations dans une couche. Les entités des
couches de niveau inférieur capturent des lignes ou d'autres formes primitives, tandis que les
entités des couches de niveau supérieur capturent des formes plus complexes comme des
boucles (qui se produisent généralement dans de nombreux chiffres). Par conséquent, les
couches ultérieures peuvent créer des chiffres en composant les formes dans ces fonctions
intuitives. C'est un exemple classique de la facon dont quelles informations sémantiques sur
des domaines de données spécifiques sont utilisées pour concevoir des architectures

intelligentes.

De plus, une couche de sous-échantillonnage fait simplement la moyenne des valeurs
dans les régions locales de taille 2 % 2 afin de compresser les empreintes spatiales des couches

d'un facteur 2. Une illustration del'architecture de LeNet-5 est montrée les premieres années,
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LeNet-5 a été utilisé par plusieurs banques pour reconnaitre les numéros manuscrits sur les
cheques.

Les réseaux de neurones convolutifs ont toujours été les plus réussis de tous les
types du réseau de neurones. Ils sont largement utilisés pour la reconnaissance d'images, la

détection/localisation d'objets, et méme le traitement de texte.

Les performances de ces réseaux ont récemment dépassé celles des humains dans
le probleme de la classification des images (K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun,2016). Les
réseaux de neurones convolutifs fournissentun trés bon exemple du fait que les choix de
conception architecturale dans un réseau de neurones doivent étre effectuée avec un apercu
sémantique sur le domaine de données a portée de main. Dans le cas particulier du réseau de
neurones convolutifs, cet apergu a ét€¢ obtenu en observant les fonctionnements du cortex
visuel d'un chat, et en utilisant fortement les relations spatiales entre les pixels. Ce fait fournit
¢galement des preuves qu'une meilleure compréhension des neurosciences pourrait également
étre utile pour le développement de méthodes en intelligence artificielle. Réseaux de neurones
convolutifs pré-entrainés a partir de ressources accessibles au public comme ImageNet sont
souvent disponibles pour une utilisation préte a l'emploi pour d'autres applications et
ensembles de données. Ceci est réalisé en utilisant la plupart des poids pré-entrainés dans le

réseau convolutif sans aucun changement a l'exception de la couche de classification finale.

Les poids du classement final couche sont apprises a partir de 1'ensemble de
données disponible. La formation de la derniére couche est nécessaire car les étiquettes de
classe dans un cadre particulier peuvent étre différentes de celles d'ImageNet. Néanmoins, les
poids dans les premieres couches sont toujours utiles car ils apprennent différents types de
formes dans les images qui peuvent étre utiles pour pratiquement n'importe quel type

d'application de classification.

De plus, les activations de fonctionnalités dans I'avant-derniére couche peuvent méme
étre utilisées pour des applications non supervisées. Par exemple, on peut créer une
représentation multidimensionnelle d'un ensemble de données d'image arbitraires en faisant
passer chaque image a travers le réseau neuronal convolutif et extraire les activations de
l'avant-derniére couche. Par la suite, tout type d'indexation peut étre appliqué a cette
représentation pour récupérer des images similaires a une image cible. Une telle approche

fournit souvent des résultats étonnamment bons dans la récupération d'image en raison de la
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nature sémantique des fonctionnalités apprises par le réseau.

11.1.2.2.4 Les réseaux de neurones feed-forwarded

Dans ce type de réseaux (figure 11.3), ’information se propage dans un sens unique, sans
aucune rétroaction (des entrées vers les sorties). Si I’on représente le réseau comme un graphe
dont les nceuds sont les neurones et les arétes les « connexions » entre ceux-ci, le graphe est

acyclique.

Ce genre de réseaux utilise un apprentissage supervis€, par correction des erreurs
(Lippmann,1987) ou le signal d'erreur est rétro propagé vers les entrées afin de mettre a jour

les poids des neurones.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure I11.3:Réseau Feedforward a trois couches

Le terme de « connexions » doit étre pris dans un sens métaphorique, car le réseau de
neurones n’est pas donc, en général un objet physique tel un circuit électrique, et les
«connexions » n’ont pas de réalit¢ matérielle ; néanmoins le terme de connexion, issu des
origines biologiques des réseaux de neurones, et passé dans 1’usage, car il est commode
quoique trompeur. Il a méme donné naissance au terme de connexionnisme (Dreyfus, 2004).

On distingue dans cette catégorie :

< Le perceptron multicouche MLP

Les perceptrons multicouches sont une amélioration du perceptron. Ils sont, en effet, les

plus employés et les plus étudiés. Une abréviation anglaise est utilisée dans la littérature pour
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les nommer : MLP pour Multi Layer Perceptrons (Bishop, 1995; Haykin, 1994).

Ils disposent d’une ou plusieurs couches cachées. Les neurones y sont arrangés en
couches successives : la premic¢re couche qui forme le vecteur des données d’entrée est
appelée couche d’entrée tandis que la derniere couche qui produit les résultats est appelée
couche de sortie. Toutes les autres couches qui se trouve au milieu sont appelées couches

cachées (Lippmann 1987, Hagan et al. 1996).

Chaque couche est composée d’un certain nombre de neurones. Les connexions sont
¢tablies entre les neurones appartenant a des couches successives mais les neurones d’une

méme couche ne peuvent pas communiquer entre eux.

Contrairement au perceptron monocouche la présence d’une couche cachée dans le
perceptron multicouche facilite la modélisation des relations non linéaires entre les entrées et
la sortie.

Le choix du nombre de couches cachées dépend généralement de la complexité du
probléme a résoudre, en théorie une seule couche cachée peut étre suffisante pour résoudre un
probléme donné mais il se peut que le fait de disposer de plusieurs couches cachées permette

de résoudre plus facilement un probléme complexe.

Construire un réseau de neurone a couche (perceptron multicouche) pour un probléme
quelconque revient a faire un choix judicieux de la taille du réseau, du nombre total de
couches et de neurones, distribution des données et des fonctions de transfert (Baum et

Haussier 1989). Le choix de ces parametres dépend de 1'utilisateur.

Il n'existe pas dans la littérature pour le moment des données suffisantes qui peuvent
déterminer clairement les paramétres a adopter pour résoudre un probléme donné (Coulibaly

et al 1998).

Réseaux a RBF (fonction radiale de base)

Les réseaux RBF sont trés semblables aux perceptrons multicouches. Ils sont utilisés dans

les mémes genres de problémes que les perceptrons multicouches a savoir, en classification et

en prédiction, a travers une combinaison linéaire de fonctions non linéaires a base radiale.
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Parmi ces fonctions, la fonction gaussienne, (présentée plus haut), qui est la plus utilisée.

Réseaux récurrents ce genre de réseaux est caractéris¢é par le pouvoir de laisser
I'information circulé récursivement d'une maniére partielle ou bien total (Kasabov,
1996;Elman, 1990).

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau récurrent», dont
le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens
des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de

départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »).

La sortie d’un neurone du réseau peut donc étre fonction d’elle-méme; cela n’est

¢videmment concevable que si la notion de temps est explicitement prise en considération.

Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte de son
graphe) est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple
entier (éventuellement nul) de ’unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant donné, ne
pouvant pas €tre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau

doit avoir un retard non nul (Dreyfus, 2004).

Couche d entrée Couche cacheée Couche de sortie

Figure I11.4: réseau feedback simple

IT1.1.2.2.5 Les réseaux de neurones a apprentissage profond (Deep Learning)

Les réseaux de neurones a apprentissage profond, également connus sous le nom de

réseaux de neurones profonds, sont des modéles de réseaux de neurones artificiels composés
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de plusieurs couches cachées. Ces réseaux sont capables d'apprendre des représentations de

plus en plus abstraites et complexes a partir des données d'entrée.

L'apprentissage profond repose sur le principe de l'apprentissage par couche, ou
chaque couche du réseau de neurones traite les informations transmises par la couche
précédente et extrait des caractéristiques de plus en plus abstraites et de plus haut niveau. Les
premicres couches sont généralement responsables de la détection des caractéristiques de
base, tandis que les couches supérieures combinent ces caractéristiques pour former des

représentations plus complexes.

Les réseaux de neurones a apprentissage profond sont souvent utilisés pour des taches
de traitement de l'information complexe, telles que la reconnaissance d'images, la traduction
automatique, la reconnaissance vocale, la compréhension du langage naturel, la génération de
contenu, etc. Ils sont capables d'apprendre directement a partir des données brutes, sans

nécessiter une ingénierie manuelle de caractéristiques.

L'une des architectures les plus connues de réseaux de neurones a apprentissage
profond est le réseau de neurones a convolution profonde (deep convolutional neural network
- DCNN), utilis¢ avec succes dans le domaine de la vision par ordinateur pour la classification
d'images. D'autres architectures populaires incluent les réseaux de neurones récurrents
profonds (deep recurrent neural network - DRNN) pour le traitement des séquences et les
réseaux de neurones générateurs antagonistes profonds (deep generative adversarial network -

DCGAN) pour la génération de données réalistes.

Grace a leur capacit¢ a modéliser des données complexes et a apprendre des
représentations hautement abstraites, les réseaux de neurones a apprentissage profond ont
connu des avancées significatives dans de nombreux domaines de l'intelligence artificielle et
ont permis des avancées majeures dans des applications telles que la vision par ordinateur, le

traitement du langage naturel et la reconnaissance de la parole.

I11.1.2.3 Application des réseaux de neurones

I11.1.2.3.1 Le modéle neurophysiologique

L’¢lément de base du systéme nerveux central est le neurone. Le cerveau se compose
d'environ mille milliards de neurones, avec 1000 a 10000 synapses (connexions) par neurone.
Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire

se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si nombreuses
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que I’on parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique.

C’est par les dendrites que I’information est acheminée de I’extérieur vers le soma
(corps du neurone). L’information est traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel
d’action dépasse un certain seuil, le corps cellulaire répond par un stimuli Le signal transmis

par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique) pour étre transmis aux autres

neuroncs.

La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il existe un espace
intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms entre 1’axone du neurone afférent et les

dendrites du neurone efférent. La jonction entre deux neurones est appelée synapse
(ZEMOURI,2004)
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Figure 8. Un neurone avec son arborisation dendritique
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Fuigur I1ILS5 : Le modéle neurophysiologique

—a— Un potentiel d'action. —b— Fonctionnement au niveau synaptique :

a) Arrivée' un potentiel d'action.
b) Libération du neuromédiateur dans l'espace synaptique.

c¢) Ouvertures des canaux ioniques dues au neuromédiateur.

d) Génération d'un potentiel évoqué inhibiteur. Les synapses inhibitrices empéchent la

génération de potentiel d'action.
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e) Fermeture des canaux, ¢limination du neuromédiateur.

I11.1.2.3.2 Le modéle mathématique

Les réseaux de neurones biologiques réalisent facilement un certain nombre
d'applications telles que la reconnaissance des formes, le traitement du signal, I'apprentissage
par l'exemple, la mémorisation et la généralisation. C'est a partir de 1'hypothése que le
comportement intelligent émerge de la structure et du comportement des ¢léments de base du

cerveau, que les réseaux de neurones artificiels se sont développés.

La Figure 6 montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel
est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en provenance de
neurones amont.

A chacune de ces entrées est associée un poids w, abréviation de Wight (poids en
anglais), représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté
d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones

aval. A chaque connexion est associée un poids. (ZEMOURI,2004)

Poids _p\
\‘

-— Corps Fonction
cellulaire de trandent— "

M\ )
-~ Axone Elément
de soﬂie*’"ﬂﬂ*F

Figuer I11.6: Mis en correspondance du neurone biologique et du

neurone artificiel

111.1.2.3.3 Prévision des débits

Les RNA sont largement utilisés pour prédire les débits des rivieres. Les RNA sont
entrainés sur des données historiques de précipitations, d'évapotranspiration et de débits pour

apprendre les relations complexes entre ces variables et les sorties de débit. Une fois
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entrainés, les RNA peuvent étre utilisés pour prédire les débits futurs en fonction des
conditions météorologiques actuelles et prévues. Les modeles basés sur les RNA peuvent
fournir des prévisions précises de débit pour la gestion des ressources en eau et des situations
d'urgence telles que les inondations.

111.1.2.3.4 Prévision des crues

La prévision des crues consiste a estimer en temps réel le niveau d'eau, le Débit, le temps
d'apparition et la durée d'une crue, en particulier la valeur de La pointe de crue pour un site

spécifique, qui résulte des pluies (W.M.O., 1974).

Le développement récent des techniques des télécommunications, des ordinateurs et de
la modélisation hydrologique a bien enrichi la prévision hydrologique. De ce point de vue, la
prévision de crue d'aujourd’hui est non seulement une technique particuliere en hydrologie,
mais aussi une activité profitant des derniers développements technologiques. La modélisation
hydrologique et la mise au point des méthodes de prévision composent cependant le noyau de

n'importe quel systéme de prévision hydrologique.

Pour une prévision, qui est émise maintenant, le résultat sera comparé¢ a la réalité
quelques heures plus tard, et les professionnels méme comme les profanes peuvent aisément
la critiquer. La prévision de crue est donc parfois ressentie comme une activité intellectuelle
assez risquée (Klemes, 1982).

I11.1.2.3.5 Modélisation de la qualité de I'eau

Les RNA sont utilisés pour modéliser la qualité de l'eau des rivieres, des lacs et des
réservoirs. Les modeles basés sur les RNA peuvent prendre en compte une variété de facteurs
tels que les niveaux de pH, les niveaux d'oxygene dissous et les niveaux de nutriments, ainsi
que des données météorologiques et hydrologiques.

Ces modeles peuvent étre utilisés pour prédire les niveaux de qualité de I'eau futurs en
réponse a différents scénarios de gestion de I'eau et de développement.

I11.1.2.3.6 Optimisation de l'utilisation de 1'eau

Les RNA peuvent étre utilisés pour optimiser l'utilisation de I'eau dans les systémes
d'irrigation et de distribution d'eau. Les modéles basés sur les RNA peuvent prendre en
compte une variété¢ de facteurs tels que les précipitations, les niveaux de l'eau souterraine,

les besoins en eau des cultures et les caractéristiques des systémes d'irrigation pour
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déterminer la quantité d'eau optimale a utiliser. Ces modeles peuvent aider les gestionnaires

des ressources en eau a optimiser l'utilisation de I'eau et a réduire les gaspillages.
I11.1.2.3.7 Modélisation des processus hydrologiques

Les RNA sont également utilisés pour modéliser les processus hydrologiques tels que
l'infiltration, la recharge des eaux souterraines et 1'écoulement de surface. Les modéles basés
sur les RNA peuvent étre utilisés pour prédire les effets de différents scénarios de gestion de
I'eau sur les processus hydrologiques et pour développer des stratégies de gestion des

ressources en eau durables.
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Figure II1.7: Modélisation des processus hydrologiques (USGS
Georgia Water Science Centre, 2013)

L'image représente un cycle de l'eau dessiné a la main, illustrant les différentes étapes du
cycle de I'eau dans la nature. Le cycle de 1'eau commence par 1'évaporation de I'eau de la

surface de la terre due a la chaleur du soleil.

Cette vapeur d'eau s'éléve dans I'atmosphere ou elle se condense pour former des nuages.
Les nuages se déplacent avec les vents et se transforment en précipitations, qui peuvent étre
sous forme de pluie, de neige, de gréle, etc. L'eau des précipitations s'infiltre dans le sol et est

absorbée par les racines des plantes. Elle peut également couler en surface pour former des
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ruisseaux, des rivieres, des lacs et des océans. Cette eau peut étre réutilisée par les plantes et
les animaux, évaporée par le soleil ou pompée pour la consommation humaine. L'image est
utile pour illustrer le cycle de 1'eau dans I'hydrologie, la science qui étudie la répartition et le

mouvement de I'eau sur Terre, ainsi que son interaction avec lI'environnement et la vie.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu un ensemble d'idées et de méthodes lies a
l'intelligence artificielle, en particulier , les réseaux de neurones artificiels, qui seront mises en
pratique dans le chapitre suivant.

Dans la présente étude, et vue les différents avantages des réseaux de neurones de type
perceptron multi couche (MLP), nous allons les utiliser pour effectuer des prévision des

débits.
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Chapitre 1V: Application du modele MLP a

la prévision des débits dans la région du

Soummam



Chapitre IV : Application du modéle MLP a la prévision des débits dans la

région du Soummam

Introduction

Dans cette section, et comme il a été indiqué dans le chapitre précédent, nous
appliquerons le modele réseaux de neurones artificiels de type perceptron multicouche (MLP)
aux données des débits moyens journaliers enregistrées dans la station Sidi Aich, située dans

le bassin versant de la Soummam.

Afin de juger la performance du modele proposé, nous utiliserons les critéres de

comparaison, analytiques et graphies les plus reconnus.
IV.1 Application des modeles

IV.1.1 Modéle proposé : Perceptron multicouche (MLP)

Notre utilisation de perceptron multicouche (MLP) pour la prévision du débit s’appuie
sur plusieurs avantages, dont les plus importants sont : Flexibilité, Adaptabilité, Traitement
des données complexes, Apprentissage a partir des données, et possibilité d'incorporer des

variables météorologiques.

X1 1
X2 2
X4 4
X9 18
Couche d'entree couche cachee couche de sortie

Figure IV.1 : Modéle MLP proposé



Le MLP proposé¢ est constitué de trois couches reparties comme suit :

1. Une couche d’entrée : Elle est constituée de neurones d’entrée, qui sont en
fait, les observations passées du débit journalier.

2. Une couche cachée : Constituée de plusieurs neurones cachés.

3. Une couche de sortie: Constitu¢ d’un seul neurone, qui représente la

prévision.

IV.2 Programme utilisé

L’application a ¢été faite en utilisant le programme Matlab. Les réseaux
neuronaux dans MATLAB offrent la possibilit¢ de construire et d'entrainer des réseaux
neuronaux, une technique puissante utilisée pour la prédiction et la prévision basée sur des
données historiques. Les réseaux neuronaux reposent sur l'apprentissage automatique et
l'adaptation des poids et des connexions entre les ¢léments pour effectuer des analyses et des

prévisions précises.

Dans MATLAB, il est possible de construire des réseaux neuronaux en utilisant
différents types de réseaux, tels que les réseaux neuronaux artificiels (ANN) et les réseaux
neuronaux profonds (DNN). Ces réseaux sont définis par des couches différentes contenant

des neurones et des connexions de données.

MATLAB peut étre utilis€ pour entrainer des réseaux neuronaux en utilisant des
données historiques et en surveillant en continu les performances. Il est possible de
personnaliser et d'ajuster l'architecture du réseau et ses paramétres pour obtenir les meilleures
performances possibles. MATLAB permet également de vérifier la validit¢ du réseau et

d'évaluer ses performances en analysant les résultats et en les comparant aux données réelles.

MATLAB permet également d'appliquer les réseaux neuronaux a la prédiction en leur
fournissant de nouvelles données et en utilisant le mod¢le entrainé pour générer des résultats
attendus. Ils peuvent étre utilisés dans divers domaines tels que la prévision météorologique,
l'analyse des données financiéres, les prévisions de marché, le diagnostic médical, et bien
d'autres. En utilisant MATLAB et les réseaux neuronaux, il est possible d'améliorer la
précision des prédictions et de fournir des modeles d'analyse puissants pour la prise de

décision.



Dans notre application, nous avons utilisé version.... Du Matlab ......... Nous choisi le

Feedforward, qui est un perceptron multi —ouches dont la syntaxe Matlab est la suivante :

La commande : net = feedforwardnet (hiddenSizes,trainFcn), renvoie un réseau de
neurones multicouches avec une taille de couche cachée de (hiddenSizes) et une fonction

d'apprentissage, spécifiée par (trainFcn).

Les réseaux feedforward sont constitués d'une série de couches. La premiére couche a
une connexion depuis I'entrée du réseau. Chaque couche suivante a une connexion a partir de

la couche précédente. La couche finale produit la sortie du réseau.

Pour la fonction d’apprentissage (train Fcn) , plusieurs algorithmes peuvent étre
utilisés. Dans notre cas, l'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) a été utilisé. 1 'algorithme
LM est une amélioration de la méthode classique de Gauss-Newton dans la résolution des
problemes de régression non-lin€aire des moindres carrés. Il s'agit de la méthode
recommandée pour les problémes (de régression) non-lin€aires des moindres carrés, car il est
plus efficace par rapport aux algorithmes d'optimisation plus généraux (telles que les

méthodes Quasi-Newton ou Simplexe).

IV.3 Calage du modele

Le calage consiste en l’ajustement numérique des entrées afin de reproduire les
observations. Ce processus d’ajustement des variables d’entrée et des paramétres du modele
est établi dans le but de reproduire certains aspects de la réalité en comparant des variables de
sortie a des données observées. Il s’agit de I'une des étapes les plus consommatrices en temps
de travail lors de la construction du modele. Elle est fondamentale dans la mesure ou elle

détermine la qualité¢ du modele (Sétra,2010).
IV.3.1 Le calage manuel

La détermination d’un jeu de parameétres aléatoirement permettant d’obtenir un
optimum, qui est atteint lorsque D’erreur est minimisée entre les données simulées et

observées, I’inconvénient du calage manuel est qu’il nécessite un temps relativement long.
IV.3.2 Le calage automatique

En utilisant un programme (Matlab dans notre cas) informatique, les données simulées

sont ajustées aux données observées. Malgré les avantages que cette méthode propose mais



elle est influencée par certaines critéres qui ont était proposé par (Benkaci, 2006), citées ci-

dessous :

e [’indépendance des paramétres (autocorrélation) : le changement de la valeur d’un
parametre peut étre compensé par la modification d’autres parameétres, ce qui entraine
des solutions équivalentes en terme de valeur du critére d’optimisation.

e La faible sensibilit¢ de la fonction objective.

e La présence d’optima locaux, ou également la présence de plusieurs zones de
convergences. La qualit¢ de D’estimation des paramétres d’un modéle dépend

notamment de la puissance de 1’algorithme utilisé.
IV .4 Validation des modeles

La validation consiste a utiliser les données restantes pour s’assurer que le modele
réagit correctement a des variations de données d’entrée et qu’il est apte a fonctionner. Elle
permet également de vérifier la sensibilit¢ du systeme aux changements a analyser afin de

s’assurer que les écarts entre résultats obtenus et observés sont raisonnables.

Les données de validation sont utilisées aussi pour éviter le probléme de sur-
apprentissage. Le probléme de sur-apprentissage se produit lorsque le modele donne de tres
bonnes performances sur la partie de données réservées pour son apprentissage, cependant, le
modele possede de faible performance pour des données autres que celles utilisées pour son

apprentissage. On dit alors que le modele a de faible capacité de généralisation.

Afin d’éviter ce phénomene , nous avons utilisées la méthode d’arrét prématuré (Early

stopping point)
% Technique d’arrét prématuré (Early stopping point)

La technique d’arrét prématuré, ou "Early stopping point" en anglais, est une stratégie
courante lors de I'entrainement de modeles neuronaux. Elle est utilisée pour éviter le
surapprentissage (overfitting) et améliorer les performances du modele. Le point d'arrét
anticipé est appliqué lorsque l'amélioration des performances du modéle sur l'ensemble

d'entralnement cesse et commence a se détériorer sur 'ensemble de validation.

Lors de I'entrailnement d'un modéle neuronal, les données sont généralement divisées
en ensembles d'entrainement et de validation. Le modéle est entrainé sur l'ensemble

d'entrainement et ses performances sont ¢évaluées sur l'ensemble de validation.



Habituellement, une fonction de perte (loss function) est utilisée pour mesurer les

performances du modéle.

Error

Early Testing Error

Termination

I
|
|
|
|
I

Training Error

| ». Iraining Steps

Figure IV.2. Technique d’arrét prématuré

Pendant l'entrailnement, les parametres du modele (tels que les poids et les connexions
entre les éléments) sont optimisés pour réduire l'erreur ou la perte sur l'ensemble
d'entrainement. Cependant, il peut arriver que le modele apprenne de maniére excessive des
détails tres spécifiques de 1'ensemble d'entrainement et ne parvienne pas a généraliser sur de

nouvelles données.

Pour éviter le surapprentissage, les performances du modéle sur I'ensemble de
validation sont surveillées apreés chaque cycle d'entrainement. Si les performances du modéle

ne s'améliorent pas pendant plusieurs cycles d'entralnement consécutifs, cela peut étre



considéré comme un point d'arrét anticipé. Apres le point d'arrét anticipé, le processus

d'entrainement est arrété pour éviter une sur-optimisation excessive.

Le point d'arrét anticipé contribue a obtenir un modele qui généralise de manicre
optimale plutét que d'apprendre de maniere excessive les spécificités des données
d'entrainement. Cela peut conduire a de meilleures performances du modele lorsqu'il est

utilisé pour la prédiction ou d'autres taches.
+ Données utilisées

Les données utilisées dans ce travail, sont les des débits moyens journaliers (Figure
IV.2), enregistrés dans la station hydrométrique de Sidi Aich dont le code ANRH est le

151001, situé dans le bassin versant de la Soummam.
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Figure IV.3 : Débit moyen journalier

IV.5 Répartition de la base de données

Le nombre total d’observations du débit moyen journalier est de 2190 observations,
enregistrées durant la période du 01 Sep 1967 au 29 Aotut 1973.Cette base de données a été

repartie sur trois ensembles, apprentissage, validation et test.




Le tableau IV.1 présente les détails de chaque partition.

Tableau IV.1: Répartition de la base de données

Apprentissage Validation Test(Prévision)
Pourcentage 40% 30% 30%
Période 10 Sep 1967 30 Jan 1970 au 15 Nov 1971
au 29 Jan 1970 14 Nov 1971 au 29 august 1973
Nombre d’observations 873 654 654

IV.5.1 Parameétres du réseau

Apres avoir base la base de données en trois parties, apprentissage, validation et test. Les

parametres suivant sont a déterminer :

1. Le nombre de neurone dans la couche d’entrée
2. Le nombre de neurone dans la couche cachée.

3. Le nombre de neurone dans la couche sortie.

La structure du modele proposé (voir figure IV.1), consiste en un seul neurone dans la

couche de sortie qui représente la valeur prévue du débit moyen journalier.

S’agissant du nombre de neurone dans la couche d’entrée, il est déterminé sur la base de
I’¢tude de la fonction d’autocorrélation (voir figure IV.3) de la série chronologique du débit

moyen journalier de station de Sidi Aich objet de la présente étude.
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Figure IV.4 : Fonction d’autocorrélation
IV.6 Autocorrélation

L'autocorrélation dans les réseaux de neurones fait référence a la corrélation entre les
sorties d'un neurone et ses entrées a différents décalages temporels. Dans le contexte des
réseaux de neurones récurrents, tels que les réseaux de neurones a mémoire a court terme
(LSTM) ou les réseaux de neurones récurrents (RNN), I'autocorrélation est importante car elle
permet de capturer les dépendances temporelles dans les données séquentielles. En calculant
l'autocorrélation entre les sorties du réseau et les valeurs d'entrée précédentes, on peut
identifier les motifs et les relations récurrentes dans les données. Cela permet au réseau de
neurones de mieux comprendre la structure temporelle des séquences d'entrée et d'apprendre

des représentations plus riches et plus significatives.

L'autocorrélation dans les réseaux de neurones est un outil essentiel pour la
modélisation et la prédiction de s€quences temporelles, ainsi que pour des taches telles que la
traduction automatique, la génération de texte et la reconnaissance de la parole. Elle contribue
a améliorer les performances des modeles en capturant les relations complexes entre les
¢léments séquentiels et en fournissant des prédictions plus précises Sur la base de la fonction

d’auto corrélation, nous avons pris un nombre de neurone d’entrée é¢gale a neuf (09 inputs).

Pour le nombre de neurones dans la couche cachée, nous avons utilisé la régle

suivante :N,.=2*n, Oun : est nombre de variables d’entrée.

% Apprentissage du modéle



L'auto-apprentissage se fait grace a la rétro propagation pour initialiser les poids et les
biais et les réajuster a chaque fois et pour l'algorithme de Levenberg-Marquardt, rappelons
que dans notre cas nous avons divisé les données en 3 blocs, une partie pour l'apprentissage

(apprentissage), une partie pour la validation, et une autre partie pour les tests.

Avec un nombre de neurone d’entrée égale a neuf(09), et un nombre de neurones dans

la couche caché égale a dix-huit(18).
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++ Résultats et interprétations

Apres avoir développé le modele de prévision du débit moyen journalier, en suivant les
différentes étapes discutées précédemment. Nous passons, dans cette partie du mémoire, a la

discussion des résultats obtenus.

IV.7 Critéres de performance

La performance du modele développé est évaluée sur la base de quatre critéres de
performance, a savoir le coefficient de corrélation R, I’erreur moyenne absolue (MAE), le

critere de Nash (Ns), et I’erreur moyenne quadratique RMSE ou sur un critére graphique.

IV.7.1 Le coefficient de corrélation (R)

Performance: 642e+05 [ ia0entE X
Gradient: 449e-06 [ 0Ges0E




Le coefficient de corrélation mesure la relation entre deux variables. Le coefficient de
corrélation de Pearson mesure la corrélation linéaire entre deux variables continues, tandis
que le coefficient de corrélation de Spearman mesure la corrélation monotone entre deux
variables (continues ou ordinales). Ces coefficients varient entre -1 et 1, ou -1 représente une
corrélation négative parfaite, 0 indique aucune corrélation linéaire ou monotone, et 1 indique

une corrélation positive parfaite.

= Yi=1(Qabs—Qobse)(Qabs—Qobse) cosscaes (1)
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IV.7.2 L'erreur moyenne absolue (MAE)

L'erreur moyenne absolue mesure la différence moyenne entre les valeurs réelles et
les valeurs prédites d'un modele de régression. Elle est calculée en prenant la différence
absolue entre chaque prédiction et la valeur réelle, puis en calculant la moyenne de ces
différences. Le MAE est utilisé pour évaluer la performance d'un modele de régression en
fournissant une mesure de l'erreur absolue moyenne commise par le modele. Une valeur plus

faible de MAE indique une meilleure performance du mod¢le.

MAE = -5 |(Q; Qi)|eeevenenf2)

IV.7.3 Le critére de Nash(Nash)

Le critére de Nash, ¢galement connu sous le nom de critére de Nash-Sutcliffe, est une
mesure statistique qui évalue 1'ajustement d'un modele par rapport aux observations réelles. Il
est calculé en comparant les différences entre les valeurs prédites par le modele et les valeurs
réelles observées. Un critere de Nash égal a 1 indique un ajustement parfait, tandis qu'une
valeur inférieure a 1 indique un écart par rapport aux observations réelles.

Yr1(Qi-0Q:)?

NSE=1 J=Lotriv....

.3)

IV.7.4 La racine de I'erreur quadratique moyenne (RMSE)

La racine de l'erreur quadratique moyenne est une mesure statistique qui quantifie 1'écart
moyen entre les valeurs prédites par un modeéle et les valeurs réelles observées. Elle est

calculée en prenant la racine carrée de la moyenne des carrés des différences entre les



prédictions et les observations. Le RMSE est souvent utilisé pour évaluer la précision d'un

modele de régression, et une valeur plus faible indique une meilleure performance du mode¢le.

RMSE = J%Z?ﬂ(@- Qi)’eeeen. 4)

IV.8 Interprétations

IV.8.1 Interprétations des résultats

Aprés l'application du modele de perceptron multicouche pour prédire les débits
moyens journaliers dans le bassin du Soummam, les indicateurs tels que R, Ns, RMSE et

MAE ont montré des performances satisfaisantes.

Tableau I'V.2: Les résultats des les indicateurs

Critére Apprentissage | Validation Test
R 0.7673 0.758 0.7123
Ns 0.5881 0.574 0.5056
RMSE 28.2111 38.7537 60.9185
MAE 6.4912 13.2366 17.2618

Cela suggere que le modele est capable de fournir des prédictions précises et fiables des débits
dans cette région. Les résultats obtenus indiquent que le modele est capable de capturer les
schémas et les variations observés dans les débits, ce qui peut étre extrémement utile pour la

gestion des ressources en eau et la prise de décisions dans le bassin du Soummam.
IV.8.2 Interprétations de graphe

Si les points du nuage de points sont répartis de maniere aléatoire sur le graphique,
cela indique qu'il y a peu ou pas de lien entre les deux variables. En revanche, si les points
présentent une tendance a se rassembler ou a suivre un motif spécifique, cela suggere qu'il

existe une corrélation entre les variables, pouvant étre positive, négative ou non linéaire.
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Conclusion

Les résultats obtenus lors de 1'application du mode¢le de perception multicouche (MLP)
pour prédire le débit journalier dans le bassin de Soummam ont été trés encourageants. Les
prédictions faites par le modéle se sont avérées satisfaisantes et fiables, ce qui indique que le

modele a réussi a capturer les schémas et les fluctuations de débit observés dans cette région.
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Conclusion générale

La prévision du débit revét une importance cruciale dans de nombreux domaines tels
que la gestion des ressources en eau, la planification de I'énergie, la prévention des

inondations, la navigation maritime, la gestion des rivieres et la sécurité des barrages.

Actuellement, Les méthodes basées sur l'intelligence artificielle sont de plus en plus

utilisées dans tous les domaines

Le machine Learning est d'une importance fondamentale car il permet aux machines
d'apprendre a partir des données et de réaliser des taches complexes. Il a un impact significatif
dans de nombreux domaines, améliorant la prise de décision, l'automatisation, la

personnalisation, la détection des anomalies, les prévisions et 1'optimisation des processus.

Les modéles basés sur l'intelligence artificielle, notamment les réseaux de neurones
artificiels, offrent de nouvelles opportunités pour améliorer la précision des prévisions

hydrologiques.

Ce mémoire s'est concentré sur l'application des réseaux de neurones artificiels pour la
prévision du débit moyen journalier de la station de Sidi Aich, située dans le bassin versant de
la Soummam. Dans ce contexte, différentes méthodes de prévision du débit ont été étudiées et

le choix s'est porté sur 1'approche du perceptron multicouche.

L'application de 1'approche du perceptron multicouche a permis d'obtenir des résultats
encourageants en termes de prévision du débit. Les modeles basés sur l'intelligence artificielle
ont démontré leur capacité a capturer les relations complexes entre les variables
hydrologiques et a fournir de bons résultats de prévisions avec un coefficient de corrélation R
¢gale a 0.71 et un critere de Nash égale a 0.51, ce qui est un indicateur d’un mod¢le de

prévision performant.

Cependant, il convient de noter que la prévision du débit reste un défi complexe en
raison de la variabilité naturelle des conditions hydrologiques et des incertitudes liées aux
données. Il est donc important de continuer a améliorer les modeles existants et a explorer de

nouvelles approches pour une prévision encore plus précise.
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En conclusion, ce mémoire a permis d'explorer l'utilisation des modé¢les basés sur
l'intelligence artificielle, en particulier les réseaux de neurones artificiels, pour la prévision du
débit. Les résultats obtenus ouvrent la voie a de futures recherches et applications dans le
domaine de la prévision hydrologique, contribuant ainsi a une gestion plus efficace et durable

des ressources en eau.

Enfin, il est important de souligner que la prévision du débit est un domaine en
constante évolution, avec de nouvelles avancées technologiques et des approches novatrices.
Il reste donc encore beaucoup a découvrir et a explorer dans ce domaine passionnant, et ce
travail ne représente qu'une étape vers une meilleure compréhension et utilisation de

l'intelligence artificielle pour la prévision hydrologique.
Sur la base cette étude nous recommandons les axes de travail suivants :

1. Application d’autres modeles de prévisions basés dur I’intelligence artificielle,
tels que les réseaux de neurones a apprentissage profonds, les modeles
hydrides réseaux de neurones-ondelette ...etc

2. Utilisation d’autres variables d’entrée autres que les débits, telles que les
températures et les évapotranspirations.

3. Application des ces mode¢les dans d’autres régions de climats différents.
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