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Résumé

La modélisation hydrologique Pluie — Débit compte parmi les outils incontournables pour
prévoir les crues, car elle permet d’atteindre des horizons plus lointains que de nombreuses
autres méthodes. Pour tenter d’améliorer la qualité des prévisions, les hydrologues ont
proposé de nombreuses approches d’assimilation de données.

Cette thése s’intéresse & un modéle Pluie — Débit fonctionnant au pas de temps horaire.
Elle propose une comparaison de nombreuses méthodes de mise-a-jour de ce modéle par
I’assimilation de la, donnée de débit observé & I’exutoire du bassin versant, dans le but de
fournir des prévisions de crue & des horizons allant de quelques heures & quelques jours.
Les mises-a-jour étudiées portent sur les paramétres du modéle, ses états et ses sorties.
Certaines sont déterministes, d’autres probabilistes.

Ce travail a permis de mettre en avant 'interaction qui existe entre la structure du modéle
hydrologique et les mises-a-jour. Ces deux éléments se caractérisent par des dynamiques
temporelles différentes. Nos résultats plaident pour que le modéle soit considéré comme un
tout et non comme la juxtaposition d’un modéle hydrologique et d’une procédure de mise-
a-jour. Il nous parait préférable d’optimiser la structure et de caler le modéle en tenant
compte des mises-a-jour qui seront appliquées.

Le modeéle donnant les meilleures prévisions associe une structure hydrologique trés proche
de celle obtenue au pas de temps journalier et deux mises-a-jour du modéle, I'une modifiant
un état crucial du modéle, l'autre corrigeant ses sorties par un réseau de neurones artificiels.
Cette combinaison a été évaluée a ’aide d’une sélection de critéres de performance adaptés
a l'objectif du modele, sur un vaste ensemble de bassins versants francais. Ses performances
sont robustes et se comparent favorablement & d’autres modéles de prévision.

Abstract

Rainfall-Runoff modelling belongs to the major tools for flood forecasting, as it allows
to reach longer lead times than by many other methods. The hydrological community
has developed numerous data assimilation techniques in order to improve on the forecast
quality.

In this study, we compared many methods which aim at updating a Rainfall-Runoff model
at an hourly time step with lead times from one hour to a few days. All the tested techniques
assimilate the streamflow measured at the catchment outlet. They update the model’s
states, parameters or outputs. Some are deterministic while others are probabilistic.

This study highlighted the interaction between the structure of the hydrological model and
the updates, both characterized by different dynamics. Hence considering the model as a
whole seems more effective than considering it as the juxtaposition of a hydrological model
followed by an updating procedure. We therefore advocate taking into account the updating
techniques to be applied to the model when identifying its structure and calibrating it.
The model which provides the best forecasts combines a hydrological structure and two
updating methods. The flowchart is almost identical to the one optimized for the daily
time step. The first update modifies one key model state, while the second one is an
artificial neural network which predicts the remaining model error. This combination has
been tested over a large data set of French watersheds. Its predictive performances are
robust and compare favourably with those of other flood forecasting models.
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Contexte

Les crues : premiéres catastrophes naturelles en France

Les inondations figurent au premier rang des catastrophes naturelles dans le monde : elles
causeraient environ 20 000 décés par an 2. Cette primauté se retrouve également en Europe

et en France :

De 1998 & 2007, les inondations survenues en FEurope se sont soldées par quelque 700 morts,
par le déplacement d’environ un demi-million de personnes et par 25 milliards d’euros au
moins de pertes économiques couvertes par les assurances selon ’Agence européenne pour

I’Environnement.

La France compte, quant & elle, 13 000 communes inondables et plus de 2 millions de
personnes vivent dans des zones inondables. On dénombre 72 morts dues aux dix plus im-
portantes inondations de ces dix derniéres années. 80 % du coit des dommages imputables
aux risques naturels sont causés par les inondations, soit en moyenne 250 millions d’euros

par an.

Les politiques publiques fixent des objectifs de plus en plus ambitieux en matiére de lutte
contre les inondations, qui se sont traduits récemment par la directive 2007/60/CE du
Parlement européen et du Conseil (qui rappelle, dés le premier paragraphe de 1’exposé des
motifs, que les inondations constituent une menace susceptible de provoquer des pertes de
vies humaines et le déplacement de populations, de nuire o l’environnement, de compro-
metire gravement le développement économique et de saper les activités économiques de la
Communauté). En France, le passage récent des Services d’ Annonce des Crues aux Services
de Prévision des Crues (2002) et la création du SCHAPI? (2003) illustrent cette volonté.

Intérét de la prévision

Les mesures de protection structurelle (ouvrages) sont loin de pouvoir protéger intégrale-
ment les populations et les infrastructures humaines (Thielen et al., 2009). La commission
d’enquéte de I’Assemblée nationale (2001) consacrée aux causes des inondations répétitives
ou exceptionnelles rapporte que [importance des masses d’eau concernées rend assez illu-

soire de vouloir lutter contre les inondations (pages 23 et 33).

Les analyses cotit-bénéfice montrent dans de nombreux cas l'intérét socio-économique de
la prévision. Ainsi, le National Hydrologic Warning Council (2002) évalue la réduction des
dommages de crues obtenue par les services de prévision hydrologique du National Weather

Service & 1,62 milliards de dollars (USD) quand la moyenne des dommages annuels s’établit

2. http://www.prim.net, site portail thématique du ministére de I'Ecologie, du Développement et de
I’Aménagement durables dédié & la prévention des risques majeurs
3. Service central d’Hydrométéorologie et d’Appui a la Prévision des Inondations.
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& 4,3 milliards de dollars sur la période 1981 — 2000. Mieux, cette méme étude estime &

766 millions de dollars les gains & attendre d’une amélioration de ces services.

Approches opérationnelles communément employées

La prévision s’appuie d’abord sur ’expertise humaine et la connaissance des bassins ver-
sants. Les prévisionnistes disposent également d’approches empiriques simples, comme des

régressions portant sur les débits.

De nombreux outils hydrauliques exploitent les propriétés de la propagation de 'onde de
crue, comme par exemple les réglettes de Bachet (1934). Différents outils plus ou moins
complexes existent, allant jusqu’a une modélisation hydraulique détaillée du réseau hydro-
graphique. Quand elles ne sont pas couplées & des modéles hydrologiques, ces méthodes
ne peuvent fonctionner qu’en aval de points de mesure et leurs horizons de prévision sont
limités par la dynamique des crues (temps de propagation dans le réseau hydrographique).
Si elles sont utiles sur les crues des grands cours d’eau, elles sont inadaptées aux crues

éclairs les plus violentes.

Des méthodes d’analyse statistique du risque de crue en fonction des prévisions probabi-
listes de précipitation permettent d’étendre les alertes (e.g. Lavabre, 2005, Norbiato et al.,

2008) mais ne renseignent que trés peu sur l'intensité des événements a venir.

Afin d’allonger les horizons de prévision, les prévisionnistes font de plus en plus appel a
la modélisation hydrologique Pluie-Débit qui permet d’atteindre des horizons plus loin-
tains sous réserve de connaissance de la pluie et donc de gagner du temps pour prévenir
les riverains et prendre les mesures de protection nécessaires. Cela se traduit par une
coopération plus forte entre services de prévision météorologique et de prévision hydrolo-
gique, notamment dans les structures organisationnelles : le SCHAPI est implanté auprés
de Météo-France, les River Flood Forecast centers américains dépendent du National Wea-
ther Service, les hydrologues et les météorologues suédois du Sveriges meteorologiska och
hydrologiska institut (SMHI) partagent les mémes locaux et le systéme européen d’alerte
aux crues (EFAS) s’appuie sur les prévisions du centre européen pour les prévisions mé-

téorologiques a moyen terme (ECMWF).

Ces outils restent largement perfectibles et de nombreuses difficultés demeurent, tant au ni-
veau de la modélisation elle-méme qu’en ce qui concerne la coordination avec les prévisions
de précipitations quantitatives. Des outils opérationnels sont développés qui visent & op-
timiser la combinaison de la modélisation hydrologique actuelle et les données disponibles

en temps réel. C’est dans cette perspective que s’inscrit ce travail de these.



CHAPITRE

Introduction

Il y a des autheurs, desquels la fin c’est dire les
evenemens. La mienne, si j'y scavoye advenir,
seroit dire sur ce qui peut advenir.

Montaigne, Essais, livre 1, chapitre 21 : De la
Force de 'Imagination



—— OBJECTIFS

> Définir notre objectif opérationnel.
> Introduire les concepts communs a ’en-

> Présenter les problématiques liés & ces
concepts. ..

semble de ce travail et destinés & répondre >
a cet objectif.

de nos objectifs.
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1.1 PREMIERE FORMULATION DES OBJECTIFS 5

1.1 Premiére formulation des objectifs

L’objectif initial de ce travail est d’améliorer les prévisions de crue faites par un modéle
hydrologique de type Pluie — Débit sur les bassins versants frangais pour lesquels une
prévision doit étre établie (stations réglementaires). Le modeéle fourni doit impérativement
étre performant, c’est-a-dire donner les prévisions les meilleures possible et se comparer
favorablement & des modéles alternatifs. Il doit en outre répondre & un cahier des charges

permettant son usage dans les services opérationnels. Nous le voulons (autant que possible) :

1. robuste : le modeéle doit fonctionner & partir des données communément mesurées par
les services opérationnels et ne pas étre complétement dépourvu face a des situations

de fonctionnement dégradées (données manquantes ou mal estimées par exemple) ;

2. simple d’emploi : un modéle qui exige le contréle de nombreuses données et de nom-

breuses opérations de la part du prévisionniste est inutilisable en situation de crise;

3. capable de fournir une représentation du fonctionnement du bassin versant compré-
hensible par ’hydrologue : ce dernier pourra alors construire son expertise du modéle,

accroitre sa confiance en lui, voire anticiper une partie de ses erreurs;

4. non spécifique & un site particulier mais pouvant s’adapter & différents bassins ver-

sants.

A premiére vue, ces objectifs concernent I'ingénieur. Il ne s’agit pas d’accroitre les connais-
sances théoriques en hydrologie, mais plutét de s’appuyer sur les connaissances hydro-
logiques pour atteindre les meilleures performances possible. On imagine cependant mal

améliorer des prévisions de facon robuste sans comprendre ce qui les améliore.

Dans le reste de cette introduction, nous allons explorer les facettes de cette premiére

formulation des objectifs pour aboutir & une reformulation plus précise.

1.2 Modélisation Pluie — Débit

1.2.1 Objectifs de simulation et objectifs de prévision

La modélisation Pluie — Débit a pour but de rendre compte de la transformation des préci-
pitations sur une aire donnée (le bassin versant(®) 1) en le débit qui en résulte a Uexutoire(®)
de ce bassin (Fig. 1.1). Il s’agit au départ d’un exercice de simulation répondant a un objec-
tif de compréhension scientifique (i.e., expliciter les différents flux et phénomeénes associés,
voire les réduire & des phénoménes physiques plus fondamentaux). La simulation hydro-
logique peut également étre motivée par un objectif pratique : rendre compte des séries

temporelles de débits.

1. Le supscript ® indique que le mot ainsi annoté est défini dans le glossaire, page 318.
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FIGURE 1.1 — A gauche, le bassin versant (de surface) de la Dordogne 4 Bort-Les-Orgues
(1 010 km?). Son contour suit les lignes de créte. Le réseau hydrographique est coloré
en bleu. Le segment pointillé blanc mesure approximativement 14 km. L’objectif de la
modélisation Pluie — Débit est de rendre compte de la transformation des précipitations
sur le bassin versant en son débit & 'exutoire (signalé par le point blanc). Le graphique de
droite illustre cette transformation sur ce bassin versant de la Dordogne pour I'hiver 1999
- 2000.

Cette modélisation peut également étre employée a des fins de prévision. Il s’agit d’un
objectif trés différent des précédents. La simulation s’intéresse de fagon égale & tous les
pas de temps passés ou éventuellement & tous les pas de temps répondant a certaines ca-
ractéristiques (crues, étiages...) et n’utilise en entrée que les données causales du débit.
La prévision se concentre sur un petit nombre de pas de temps suivant 'instant de prévi-
sion, démarcation entre le passé et le futur, et s’autorise ’emploi de toute donnée passée

explicative (mais non nécessairement causale).

1.2.2 Typologie rapide des modéles existants

Face a cette diversité d’objectifs, les hydrologues ont adopté différents angles d’attaque (Si-
vapalan et al., 2003a) et développé une multitude de modeles différents (e.g. Singh, 1995,
Singh et Frevert, 2002, etc). Cette apparente profusion ne doit cependant pas nous faire
oublier que de trés nombreux modeles partagent les mémes concepts et sont finalement
trés proches (Moore et al., 2005). Parmi beaucoup d’autres, Wagener et al. (2003) ont pro-
posé une classification de ces modéles basée sur leur approche (allant du réductionnisme a
des processus physiques élémentaires a ’empirisme) et sur leur complexité : ils distinguent
ainsi les modeles distribués « & base physique »(®) des modeles conceptuels® et des modeles

empiriques(®).

Les modeles se distinguent également par leur résolution spatiale : globaux(®), ils consi-

dérent le bassin versant comme une unité spatiale. Semi-distribués(®) ou distribués(®), ils dé-
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coupent le bassin versant en sous-unités hydrologiques (bassins versants) ou en mailles géo-
métriques. Enfin, on distingue classiquement fonctionnements évenementiel® ou continu(®)

selon le mode d’initialisation des modéles choisi.

1.2.3 Niveau de complexité requis

La gamme des niveaux de complexité des modeéles hydrologiques existants est large. 1l est
donc nécessaire d’estimer la complexité que nous sommes capables d’introduire raisonna-
blement dans un modéle Pluie — Débit (Tetzlaff et al., 2008). Cette question est centrale
en modélisation hydrologique (Sivapalan, 2003, Bloschl, 2006, McDonnell et al., 2007, Cho
et Olivera, 2009, Micovic et Quick, 2009, parmi beaucoup d’autres).

Dawdy (2007) rappelle que ’hydrologie a d’abord émergé comme une discipline de l'in-
génieur en proposant des approches trés simples. Cet auteur souligne la dichotomie ac-
tuelle entre boites noires (modélisation des séries temporelles) et équations physiques semi-
empiriques (compréhension des processus sous-jacents), et appelle & une jonction entre ces

deux stratégies.

Beven (2001) se demande & quel point un modeéle peut étre approximatif et conserver un
élément de « réalisme » dans ses explications et prédictions, le réalisme étant le plus souvent
traduit en une quéte réductionniste vers des niveaux (plus) fondamentaux d’explication.
Des modeéles plus complexes peuvent en principe étre espérés plus réalistes mais seront
plus difficiles & réfuter car ils présentent plus de degrés de liberté. Cependant selon les
arguments présentés par Popper (1934), plus le modeéle compte de degrés de liberté, moins

il est explicatif.

De fait, ces mémes auteurs relevent ’absence d’implication logique entre profondeur expli-
cative et pouvoir prédictif. Ce qui n’est pas sans rappeler le mathématicien et épistémologue
René Thom (1993) qui illustrait la différence entre prédire et expliquer par l’exemple des
inondations : « On arrive souvent & comprendre des situations sans pouvoir agir : ¢’est
le cas du monsieur qui, victime d’une inondation, monte sur son toit lorsque le niveau de

l’eau monte! »

Bergstrom (1991), Lindstrém et al. (1997) ont discuté la notion de complezité optimale du
modéle au regard des données disponibles et des objectifs du modéle. Vingt-sept ans plus
tard, Fenicia et al. (2008) rappellent encore qu’augmenter la complexité du modeéle n’amé-
liore pas nécesserairement ses performances et mettent en avant la recherche d’un équilibre
entre une modélisation trop complexe qui est inapplicable et une modélisation simplifiée
A 'excés dans le but de s’adapter aux données, ’empéchant de représenter la complexité
du bassin versant. Gupta et al. (2008) insistent par ailleurs sur la nécessaire adéquation
de la complexité du modéle & la quantité d’information contenue dans les données dispo-
nibles. Dans le prochain chapitre de ce mémoire, nous aurons & choisir le type de modéle

en fonction de notre objectif particulier : la prévision des crues.
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1.2.4 Limites de la modélisation Pluie — Débit

La modélisation Pluie — Débit rencontre un certain nombre de difficultés, parmi lesquelles

se trouvent :

Les difficultés d’expérimentation limitant la corroboration des modéles

L’hydrologie souffre d’un mal commun & plusieurs sciences de la Terre : il est trés difficile
de réaliser une expérimentation contrélée et on ne peut pas assurer la reproductibilité des
« expériences » au sens strict. Les sciences du laboratoire mettent au point des expériences
destinées a tester une théorie. Ces expériences consistent & placer 'objet étudié dans les N
conditions (X; = xi)ie[[l, ~] qui, selon la théorie, permettent d’affirmer alors qu’on obser-
vera Y = y. Tout expérimentateur averti de la théorie peut monter la méme expérience,
c’est-a-dire placer un méme objet dans les mémes N conditions. Mieux, tout expérimen-
tateur peut modifier les conditions X; et vérifier que 'observation Y variera bien comme
la théorie le prévoit. Cette multiplication des expériences permet d’atteindre un degré de

corroboration (au sens de Popper) de plus en plus élevé. .. ou de réfuter la théorie.

En comparaison, le bassin versant est un objet difficilement isolable de son environnement
(Sivakumar, 2008). L’hydrologue ne peut pas y convoquer la pluie pour monter ou repro-
duire une expérience. Il ne peut pas plus faire varier les conditions X; & sa guise. Il ne
dispose que de mesures de terrain, ¢’est-a-dire des mesures effectuées pendant une certaine
durée (généralement courte) des grandeurs Z; qui sont (plus ou moins bien) reliées aux
grandeurs X; permettant de déterminer Y selon la théorie. Il doit se contenter des séries
de données disponibles dont la durée dépasse trés rarement cinquante ans et compte peu
d’événements de crues fortes. Aussi, les modéles hydrologiques ne peuvent pas atteindre de

haut degré de corroboration sur un seul bassin versant.

Les limites des capacités d’expérimentation amoindrissent les possibilités de réfutation des
modéles. Aussi, bien que les modeéles hydrologiques soient trés défectueux (Beven, 2006), il
est souvent possible d’attribuer un échec du modéle au manque de données pertinentes ou

& leurs incertitudes, ou encore & ’absence d’un jeu de paramétres adéquat qui en découle.

La question de la généralité des modéles

Les phénomeénes physiques élémentaires commandant la transformation de la pluie en débit
sont évidemment supposés universels. Mais leur combinaison varie de bassin en bassin.
Aussi, certains hydrologues pronent la modélisation de chaque bassin afin de tenir compte

de ses spécificités (voir par exemple Savenije, 2009).

Cependant, Linsley (1982) classe la généralité au méme rang des propriétés a exiger de nos
modéles que la précision ou ’applicabilité. Il lui parait trés difficile de tester nos hypothéses
et d’améliorer nos connaissances théoriques si a new model for every application eliminates

the opportunity for learning that comes with repeated applications of the same model. Pour



1.3 ASSIMILATION DE DONNEES ET MISE-A-JOUR DU MODELE 9

Clarke (2008), la reproduction (replication) des expériences de modélisation sur plusieurs

bassins est une des deux conditions principales nécessaires & une bonne expérimentation.

La faiblesse des modéles

Selon Welles et al. (2007), relayé en cela par Kerr (2007), peu de progres, si ce n’est aucun,
ont été accomplis en prévision du débit & moyen terme (pour des horizons de prévision
supérieurs a 3 jours) au court des vingt derniéres années. Sans étre aussi pessimiste, il nous
faut reconnaitre que les capacités de prévision restent largement perfectibles. 1l existe plu-
sieurs sources majeures d’incertitude qui limitent nos capacités prédictives : les estimations
des précipitations (sur le bassin versant), les prévisions de précipitation future et le modeéle
lui-méme. Voyons donc maintenant comment chercher & améliorer la qualité des modéles

de prévision.

1.3 Assimilation de données et mise-a-jour du modéle

Face a la faiblesse des modéles hydrologiques et aux sources de larges incertitudes men-
tionnées précédemment, I’hydrologue est amené a améliorer ses prévisions de débit par des
méthodes complémentaires. Liu et Gupta (2007) indiquent trois voies a explorer : 'amé-
lioration des modéles hydrologiques, celles de I'instrumentation permettant d’obtenir des
données nouvelles et / ou plus informatives et enfin 1’assimilation de données. C’est a cette

derniére proposition que nous allons nous attacher.

1.3.1 Définitions

La définition de ’assimilation de données présente différentes facettes. Selon McLaughlin
(1995), Vorigine de ’emploi de ce concept en hydrologie réside dans les sciences atmosphé-
riques. Liu et Gupta (2007) définissent le probléme de I’assimilation de données comme
celui de la jonction entre le modeéle et les données (merging models with data). 11 s’agit
d’employer au mieur deux informations de natures différentes et toutes deux entachées
d’incertitude : celles provenant du modéle et celles contenues dans les observations (Wal-
ker et Houser, 2005). Ces techniques conduisent soit & une meilleure connaissance de l'état

présent du systéme, soit & formuler une correction sur les sorties du modéle.

McLaughlin (2002) distingue trois familles d’assimilation de données : 'interpolation, le
lissage et le filtrage. C’est cette derniére catégorie qui nous intéresse particuliérement dans
le cadre de la prévision : elle vise & caractériser I’état actuel du systéme grace & des obser-

vations passées et présentes 2.

2. En comparaison, le lissage est une réanalyse permettant d’obtenir a posterior: la série temporelle la
plus probable & partir des séries des observations et des simulations. L’interpolation est ’exercice équivalent
dans le domaine spatial.
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L’assimilation de données permet de metire ¢ jour le modéle, c’est-a-dire de modifier un
ou plusieurs de ses éléments pour que la représentation qu’il donne du systéme (i.e., le
bassin versant) étudié combine au mieux information provenant des observations et la
connaissance affirmée dans le modéle. Nous décrirons les différentes approches possibles

dans le prochain chapitre.

1.3.2 Problématiques soulevées

Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, des approches de modélisation et / ou
de mises-a-jour du modéle trés variées et bien différentes sont proposées afin de prévoir
les crues. Il y a loin d’avoir unanimité au sein de la communauté hydrologique sur le type
d’outils & employer et peu de comparaisons poussées (sur de nombreuses approches et
sur un grand échantillon de bassins versants) ont été réalisées. Cette thése a pour but de
réaliser une telle comparaison, et par 1a, d’apporter des éléments de réponse & certains des
nombreux défis de recherche soulevés par 'usage de techniques d’assimilation de données

(Walker et Houser, 2005). Parmi ceux-ci, on compte :

La représentation des incertitudes

L’incertitude est au cceur du projet de 'assimilation de données. En effet, c’est pour lutter
contre les incertitudes du modéle ou de ses entrées que 1’assimilation de données est em-
ployée. De fait, on trouve de nombreuses définitions de ’assimilation de données en termes
probabilistes (e.g. McLaughlin, 2002). En cela, ces approches rencontrent les aspirations
de nombreux hydrologues (e.g. Houdant, 2004, Pappenberger et Beven, 2006). L'un des
éléments clefs de I’assimilation de données est alors le modeéle d’erreur (Walker et Houser,
2005).

Prise en compte des incertitudes des observations ?

Cependant, nous verrons dans les chapitres suivants qu’il existe de nombreuses méthodes
de mise-a-jour des modéles qui sont formulées de facon déterministe. Est-ce contradictoire 7
Walker et Houser (2005) font tout d’abord remarquer qu’il est nécessaire que les incerti-

tudes de mesure soient inférieures a celles de la modélisation.

Ensuite, les trois sources majeures d’incertitudes mentionnées plus haut créent une incer-
titude de modélisation trés large. Au point qu’on peut se demander si I'incertitude sur les
observations ne peut pas étre considérée comme négligeable face a elles (4 condition que
les données assimilées soient rigoureusement contrdlées comme Walker et Houser, 2005,
le préconisent). Dans les méthodes d’assimilation présentées dans ce mémoire, certaines
seront « déterministes » dans le sens o1 'incertitude sur les observations assimilées ne sera

pas prise en compte. D’autres méthodes 'expliciteront et nous comparerons leurs résultats.
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Faut-il adapter le modéle aux méthodes d’assimilation ?

Les interactions entre le modéle et les méthodes d’assimilation de données sont cruciales.
McLaughlin (1995) compare 'intérét de méthodes générales d’assimilation et des méthodes
spécifiques & un modéle particulier. Les premiéres sont susceptibles d’étre trés efficaces
(voire optimales) mais leurs qualités ne sont démontrées qu’avec des hypothéses qui sont
rarement vérifiées pour les modéles hydrologiques. Les secondes sont moins puissantes a
priori mais adaptées aux modeéles existants. Le débat sur I'opportunité de construire des
modéles Pluie — Débit moins performants mais parfaitement adaptés a telle ou telle tech-
nique d’assimilation de données reste ouvert (un exemple emblématique est donné par
Young, 2002).

Cela améne la question suivante : faut-il considérer le modéle et les méthodes d’assimilation
comme deux entités différentes, deux étapes de la modélisation dédiée a la prévision ? Ou
bien est-ce un tout qui forme 'outil de prévision 7 Cette question sera présente en filigrane
dans de nombreuses parties de ce mémoire, & commencer par le chapitre 2 portant sur la

méthodologie adoptée pour ce travail.

Le niveau de complexité requis
McLaughlin (2002) fait remarquer qu’il existe peu de cas ou les problémes d’assimilation
optimale présentent une solution analytique. Il est donc nécessaire, ici encore, de rechercher

un compromis entre efficacité et robustesse.

Il nous faut donc choisir la complexité du modeéle hydrologique pour la tache assignée, mais
également celle des méthodes d’assimilation de données en fonction de notre objectif et de
I’adéquation au modeéle hydrologique lui-méme. Par exemple, une méthode d’assimilation
comptant plusieurs dizaines de paramétres a-t-elle un sens si le modéle hydrologique est

parcimonieux ?

1.4 Reformulation de nos objectifs

Ce travail a pour objectif d’améliorer la qualité des prévisions de débits de crue sur des
horizons de prévision allant d’une heure & quelques jours & ’aide d’un modéle fonctionnant
aussi bien que possible sur un grand nombre de bassins versants francais. Nous étudierons
plus particuliérement ’amélioration de la qualité des prévisions que 'on peut attendre de
la mise-a-jour du modeéle. Ainsi défini, notre objectif est essentiellement pratique. N’ou-
blions cependant pas que les méthodes d’assimilation de données peuvent constituer une

information sur le fonctionnement du modéle : notre objet d’étude sera le modéle.

Nous comparerons différentes familles de méthodes d’assimilation de données appliquées
4 un méme modéle hydrologique. Nous examinerons & travers ces comparaisons plusieurs

problématiques :
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1. Quelles sont les interactions entre mises-a-jour et modéle hydrologique 7 Comment

les mises-a-jour affectent-elles le modéle hydrologique et son interprétation ?

2. Ces interactions nous conduisent-elles & adapter le modéle hydrologique 7 Est-il pré-
férable de considérer modeéle hydrologique et mises-a-jour comme deux modules in-

dépendants ou doit-on les voir comme un tout ?

3. Quel est le niveau de complexité requis pour obtenir une assimilation de données effi-
cace 7 Réciproquement quel niveau de complexité peut-on intégrer dans les méthodes
de mise-a-jour ?

4. Est-il toujours nécessaire de prendre en compte 'incertitude des données assimilées
face aux incertitudes de modélisation 7 Comment employer les mises-a-jour pour éva-

luer les incertitudes de prévision ?

1.5 Organisation de ce mémoire

1.5.1 Corps principal

Aprés ce chapitre introductif, ce mémoire se poursuit par cinq grandes parties. La premiére
traite de la méthodologie de ce travail et compte trois chapitres qui s’intéressent succes-
sivement aux choix généraux de méthodologie (chapitre 2), aux critéres de performance
permettant d’évaluer nos modeéles (chapitre 3) et enfin aux données que nous allons em-

ployer (chapitre 4).

La deuxiéme partie présente le passage du pas de temps journalier au pas de temps horaire.
Le cinquiéme chapitre évalue I'influence du pas de temps sur la représentation des crues et
sur la structure du modele GR3P (travaux de thése de Tangara, 2005, dont le modéle est
le point de départ de ce travail). Le chapitre suivant traite la modification de la structure

du modéle GR3P pour s’adapter au pas de temps horaire.

Vient ensuite le coeur de ce mémoire avec la troisiéme partie dédiée & 'amélioration des
méthodes de mise-a-jour du modéle. Le septiéme chapitre s’intéresse aux mises-a-jour des
états du modéle. Le huitiéme explore ’emploi d’une méthode bayésienne de mise-a-jour de
ces états : le filtre particulaire. Les deux chapitres suivants traitent de la mise-a-jour des

parameétres et des sorties du modéle.

La quatriéme partie discute 'impact des mises-a-jour sur le fonctionnement du modéle,
en commencant par 'initialisation du modéle (chapitre 11, rédigé sous forme d’un article)

puis en évaluant 'influence de la mise-a-jour sur le calage du modele (chapitre 12).

Enfin, la derniére partie évalue le modéle de prévision obtenu, d’abord sur un millier de
bassins versants francais (chapitre 13), puis par comparaison a d’autres approches de mo-
délisation Pluie — Débit (chapitre 14). Le dernier chapitre examine la robustesse du modéle

face & des conditions dégradées.
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1.5.2 Ce dont nous ne parlerons pas ou trés peu

Bien qu’ils soient cruciaux pour la prévision des crues par des modéles hydrologiques, nous
ne traiterons pas (ou si peu) de plusieurs sujets afférents. Le premier d’entre eux est le
calcul et 'emploi des prévisions quantitatives des pluies futures. Ce théme est un sujet de

recherche & part entiére.

La question du calage des modéles hydrologiques est fondamentale et fait ’objet de publi-
cations abondantes. Nous ne ’examinerons qu’a travers la question des interactions avec

les méthodes d’assimilation de données et de mise-a-jour des paramétres.

Enfin, la question des bassins non jaugés ne sera pas examinée. Cette question épineuse fait
Pobjet d’un large effort de recherche & travers la décennie PUB (Sivapalan et al., 2003b).
Elle est encore plus difficile ici puisque ’assimilation appelle a 'emploi de plus de données
que ne le fait le modéle Pluie — Débit seul. Nous verrons cependant dans 'annexe N que

nos travaux présentent encore un intérét dans les bassins occasionnellement jaugés.

1.5.3 Conventions de lecture

Les deux premiéres annexes (situées en pages 318 et 328) ont pour but de faciliter la
lecture de ce mémoire. La premiére est un glossaire proposant des définitions des termes
scientifiques ou techniques qui apparaitront dans le texte. La présence d’un mot au glossaire

est indiqué par le supscript (&),

La deuxiéme annexe rappelle la signification de toutes les notations employées au cours de
ces pages. Trés classiquement, les symboles minuscules gras indiquent des vecteurs et les

symboles majuscules gras des matrices.
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CHAPITRE

Methodologie

Pluralitas non est ponenda sine necessitate. /
There are many methods for predicting the fu-
ture. For example, you can read horoscopes, tea
leaves, tarot cards, or crystal balls. Collectively,
these methods are known as 'nutty methods’. Or
you can put well-researched facts into sophisti-
cated computer models, more commonly referred
to as ’'a complete waste of time’.

Guillaume d’Occam / Scott Adams, The
Dilbert Future



—— OBJECTIFS
> Préparer le cadre général des expériences > Comment travailler avec des bassins ver-
présentées dans la suite de ce travail. sants différents ?
> Pourquoi et comment choisir un grand
nombre de bassins versants 7
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Nous avons décrit dans 'introduction les objectifs vers lesquels nous voulons tendre. Nous
présentons ici nos choix de méthodologie pour les atteindre. Tout ce chapitre sera parcouru
par la dualité soulevée dans le chapitre précédent : fournir un outil pratique qui améliore les
prévisions de débit ; améliorer notre compréhension du fonctionnement du modéle et par 14,
peut-étre, du bassin versant. Ces deux buts, aussi différents soient-ils, ne sont pas opposés
et peuvent étre utiles 'un & P'autre. Ils demandent d’examiner la plupart des questions de

méthodologie sous au moins deux angles d’attaque différents.

2.1 Construire un modéle (Pluie, Débit)— Débit

2.1.1 Complexité optimale du modéle

Quel type de modéle ?

Comme nous ’avons vu dans l'introduction, les modéles hydrologiques existants couvrent
une large gamme de complexité. Il nous faut donc choisir le type de modéle adapté a notre
application. En 1993, Brath et Rosso font remarquer que des modéles de type boite noire
sont préférés & des modeéles conceptuels pour la prévision de crue. Depuis, de nombreux
pays ont opté pour des modéles conceptuels relativement simples (O’Connor, 2006). Des
modeles distribués & base physique sont également utilisés pour la prévision des crues :

MARINE en est un exemple (Estupina Borrell et al., 2005).

Outre les qualités pratiques énumeérées dans l'introduction, le modéle devra pouvoir étre
mis-a-jour efficacement. McLaughlin (2002) pointe la nécessité de travailler avec des mo-

déles suffisamment parcimonieux pour cela.

Nous choisissons de travailler sur un modéle global hybride mi-conceptuel mi-empirique *.
Le développement des modéles de la famille GR du Cemagref a été réalisé avec le souci
constant de la juste complexité de la modélisation. Ils sont adaptés & ’assimilation de don-
nées. Plus précisément, le modele GR3P développé par Tangara (2005) pour la prévision
au pas de temps journalier se caractérise par :
— ses qualités fonctionnelles
> Performance : GR3P a été testé sur plusieurs centaines de bassins versants et obtient
des performances honorables, en comparaison aux résultats d’autres modeéles publiés
dans la littérature.
> Frugalité : il n’utilise en entrées que les données de pluie de bassin (observée et prévue)
et de débit observé. Il emploie en outre une estimation de la moyenne interannuelle de

I’évapotranspiration potentielle.

1. Classe de modeles qualifiés de hybrid metric-conceptual models par Wagener et al. (2004). Ces modéles
présentent des fondements conceptuels mais leur développement est largement empirique.
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> Parcimonie : ce modéle compte trois parameétres libres, ce qui est peu en comparaison
de la plupart des modéles de prévision 2.

— ses qualités opérationnelles : il s’agit d’un modéle conceptuel proposant une repré-

sentation suffisamment simple pour permettre le développement d’une expertise par des

opérateurs.

Choix de la résolution temporelle

Comme nous le verrons au chapitre 5, les crues sur de nombreux bassins présentent des
dynamiques rapides demandant un pas de temps sub-journalier pour rendre compte des
débits de pointe. Les données horaires de pluie et de débit sont maintenant disponibles en
de trés nombreuses stations frangaises. Nous travaillerons principalement au pas de temps
horaire. Tahir (2008) montre que le modeéle résultant peut néanmoins fonctionner a des pas

de temps intermédiaires (entre une heure et un jour).

2.1.2 Quelle donnée assimiler ?

La mise-a-jour du modeéle est un élément-clef pour obtenir des prévisions utiles. Voyons

quelles données nous pouvons assimiler.

Choix de la donnée assimilée

Le prévisionniste opérationnel dispose d’assez peu d’informations en temps réel®. Des
études décrivant ’assimilation de différentes observations & un modéle hydrologique ont
été publiées. Parmi les premiéres données assimilées, on trouve ’humidité du sol (e.g. Au-
bert et al., 2003, Walker et Houser, 2005, Crow et Ryu, 2008). Malheureusement dans la
pratique, ’humidité du sol n’est pas mesurée sur tous les bassins versants qui nous inté-
ressent. En outre, elle n’est connue que de fagon indirecte, le plus souvent par des mesures

ponctuelles qu’il est difficile de relier avec un ou plusieurs états du modéele.

C’est pourquoi nous nous sommes tournés vers une autre observation classiquement as-
similée pour la prévision des crues : le débit & 'exutoire du bassin versant. En France,
cette donnée est mesurée sur la grande majorité des stations réglementaires, c’est-a-dire
aux exutoires des bassins versants qui intéressent les Services de Prévision des Crues. Sa
mesure n’est bien stir pas parfaite : elle est le plus souvent indirecte (& travers des courbes

de tarage qui ne sont pas toujours stationnaires et souvent extrapolées dans les domaines de

2. Plusieurs études ont insisté sur le fait que le calage des modéles ne permet de déterminer la valeur
que d’un nombre limité de paramétres (par exemple Mein et Brown, 1978, Jakeman et Hornberger, 1993,
Perrin et al., 2001) : au-dela d’une demi-douzaine de parametres, soit certains parameétres demeurent peu
sensibles au calage (ils peuvent prendre n’'importe quelle valeur dans une certaine gamme sans modifier la
valeur de la fonction-objectif), soit on a de (gros) problémes d’équifinalité (plusieurs jeux de paramétres
bien différents conduisant a des niveaux de performances semblables)

3. Certes I'argument ne tient pas a long terme. La mise en place et ’entretien d’un réseau de mesures
se décident sur, entre autres, les résultats de travaux de recherche qui aident & évaluer la pertinence
économique de différents réseaux de mesures.
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hautes eaux). Cette mesure est cependant considérée comme plutdt précise en comparaison

a d’autres mesures hydrologiques.

Conséquences sur la modélisation

Dans ce cadre, ’assimilation de données ne consiste pas simplement & rajouter des entrées a
notre modéle. Cette approche introduit un glissement dans la modélisation. On passe d’une
modélisation causale d’un phénomeéne (la transformation de la pluie en débit vue comme
I’estimation du débit en fonction de ses causes : la pluie, ’humidité du sol, la géologie,
la couverture du sol...) a la prévision de débits, connaissant tout ce qu’il est possible de
connaitre & la date ou I'on émet la prévision, sans forcément définir complétement une

relation causale (phénoménologique) entre I'information assimilée et la sortie du modéle.

Le modele doit deés lors étre pensé comme un modeéle (Pluie, Débit)— Débit : il n’a plus
seulement un fonctionnement séquentiel « au fil de ’eau ». Le débit devient une information
primordiale dans certains cas : il peut étre plus important que les entrées de pluie. Les
améliorations apportées a un modéle de simulation Pluie — Débit peuvent alors ne plus

étre tres utiles pour le prévisionniste (au moins pour les horizons courts).

Une faiblesse de ce choix vient du fait que la méme donnée, le débit, sert a la fois a la
mise-a-jour du modéle (via son assimilation) et & son évaluation. En conséquence, si la
mesure du débit est affectée d’une erreur systématique (par exemple due a la courbe de
tarage), lerreur lors de 'assimilation sera en apparence bénéfique pour l'évaluation des
performances : les seules erreurs dans la mesure de la donnée assimilée dont nous pourrons

tenir compte sont les erreurs aléatoires (accidentelles).

2.1.3 Différentes approches de mise-a-jour du modéle

Un modeéle hydrologique peut étre décrit dans une vision systémique (Liu et Gupta, 2007)
comme étant un opérateur f, caractérisé par un jeu de parameétres®) @ invariant dans le
temps. L’état du systéme est caractérisé par un vecteur d’état x;. Le modéle f prend alors
en compte des entrées e; (pour nous les pluies et I’évapotranspiration potentielle et les
autres entrées éventuelles du modéle) pour modifier le vecteur des états(®) et déterminer
les sorties du modeéle y; (vecteur qui se réduit souvent aux débits pour nous). La mise-a-
jour vise & modifier I'un de ces éléments en se basant sur I'information tirée d’observations
z;. La figure 2.1 illustre cette description formelle dans le cas d’un modéle Pluie — Débit

volontairement simpliste se réduisant & un réservoir unique.

Refsgaard (1997) distingue quatre types de mises-a-jour :

1. Mise-a-jour des entrées (pluie). Cette mise-a-jour se justifie par la médiocrité de
notre connaissance des précipitations sur le bassin. Elle vise a améliorer les prévisions
futures en modifiant les précipitations passées de facon a obtenir a posteriori de

meilleures prévisions sur le passé.
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Entrée P(t), volume d'eau précipitée par unité de temps.
Etats h(t), niveau d'eau dans le réservoir.
Paramétres S, section du réservoir ;
s, section de 1'évacuation.
Sortie O(t), débit sortant.

Fonctionnement : %:w avec O(t)=sv2gh(t)

™

o)

FIGURE 2.1 — [llustration de la description formelle d’'un modéle Pluie — Débit par I’exemple
d’un modéle simpliste se réduisant & un réservoir unique dont 1’écoulement est régi par le
théoréme de Bernoulli.

2. Mise-a-jour des paramétres. Les parameétres® du modeéle pour un bassin donné

sont théoriquement des invariants temporels de la transformation Pluie — Débit et
doivent décrire le fonctionnement du bassin. Ces parameétres sont calés sur une chro-
nique finie? : méme en faisant abstraction de l’erreur intrinséque du modéle®, il y a
une incertitude sur les parameétres. Aussi, il est compréhensible de chercher & modifier
(légérement) les parameétres pour adapter le modéle aux conditions hydrologiques des

derniers pas de temps. Le modéle fonctionne alors en mode adaptatif.

. Mise-a-jour des états. Cette approche revient a supposer que du fait des incerti-

tudes sur les entrées, sur les parameétres et de la fausseté du modéle, certains états
n’ont pas la valeur qu’ils devraient avoir & la date d’émission de la prévision. Cette

mise-a-jour vise a corriger leurs valeurs.

. Mise-a-jour des sorties ou correction de ’erreur. Ici, on prend acte du dysfonc-

tionnement du modéle sans chercher particuliérement a ’expliquer. La connaissance
hydrologique n’étant pas suffisante pour établir de bonnes prévisions, on décide d’ad-
joindre au modéle conceptuel un modéle purement empirique de traitement de ses
sorties (généralement un modeéle de nature statistique (Troutman, 1985) ou de trai-

tement du signal) pour tenir compte des propriétés des erreurs observées au calage.

Dans ’exemple simpliste présenté précédemment & la figure 2.1, la mise-a-jour peut consis-

ter & modifier les pluies précédentes P;_; (mise-a-jour des entrées) ou bien a changer le

niveau dans le réservoir h; pour obtenir un meilleur accord des simulations aux observa-

tions (mise-a-jour des états) ou encore & modifier la taille du trou s pour moduler le débit

4. et généralement assez courte (quelques années), pouvant ne compter que peu d’événements de crue.
5. L’incertitude lié & la modélisation pourrait d’ailleurs étre supérieure a celle des autres sources d’incer-

titude sur les paramétres. Le raisonnement pose ici un modéle parfait, ce qui est une hypothése aventureuse.
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simulé ou a changer la section du réservoir S pour adapter la hauteur d’eau dans le réser-
voir et donc influer sur le débit sortant (mise-a-jour des parameétres) ou enfin a opérer une

correction statistique sur les débits sortants (mise-a-jour des sorties).

Walker et Houser (2005) différencient en outre approches séquentielles® et approches

variationnelles® (Fig. 2.2) :

— L’approche séquentielle vise & modifier un ou plusieurs éléments du modéle en fonction
des observations, a chaque fois que de nouvelles observations sont disponibles (il s’agit
généralement de corriger 'estimation des états du modeéle). Le filtre de Kalman reléve
typiquement de cette approche.

— I’approche variationnelle consiste a faire varier une ou plusieurs variables (par exemple

des états des pas de temps passés ou présent) juste avant d’émettre la prévision, de fagon

(a) + Débit observé
x Débit prévu
Z A 4 : VR $ ->'(_
+ £ x X
X
.
X X | | >
t
. ”\Ag e—o0 Simulation
X ou A a0 By ) N
O ou " b — ., o —v0 o->e Mise-a-jour
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N . .
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ZA toox & e
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0 Ou“ /°F*°\——‘° =90 o- >e Mise-a-jour
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FIGURE 2.2 — (a) L’approche séquentielle met & jour le modeéle a chaque fois qu’elle dispose
d’information (observations) a assimiler, ce jusqu’a la date d’émission de la prévision. z;
est le vecteur des observations qui sont assimilées pour mettre a jour les états du modele
X; ou ses parameétres @ ou encore les entrées e;.

(b) La mise-a-jour variationnelle emploie I'information sur les derniers pas de temps précé-
dant 'instant de prévision pour mettre a jour le modéle & la date d’émission de la prévision.
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a minimiser une fonction de cout (estimation de lerreur) calculée sur les derniers pas
de temps. Le recalage des parameétres peut étre qualifié de variationnel (Brath et Rosso,
1993).

L’existence de plusieurs classifications possibles montre que les mises-a-jour sont elles-méme
des objets de recherche dont le fonctionnement et les conséquences doivent étre analysés
sous plusieurs angles. En conséquence, il nous faudra tester de nombreuses méthodes dif-

férentes d’assimilation du débit.

Parmi les approches de mise-a-jour les plus populaires, on retrouve la mise-a-jour des états
(préconisée par Moore et al., 2005) et les corrections des sorties. La mise-a-jour des états
est le plus souvent réalisée par des méthodes de filtrage, le plus connu restant le filtre
de Kalman (1960). Les corrections des sorties sont trés fréquemment basées sur des mo-
deles auto-régressifs (Box et Jenkins, 1976) ou des réseaux de neurones artificiels (Maier
et Dandy, 2000). Les comparaisons de méthode de mise-a-jour portant sur des éléments

différents (par exemple, les états et les sorties du modeéle) sont encore assez rares.

2.1.4 Le modéle est-il un ou deux?

Deux approches de fonctionnement des mises-a-jour sont possibles. Dans une premiére
approche, le modéle hydrologique se distingue nettement des mises-a-jour. Le modéle hy-
drologique est d’abord calé seul (i.e. en mode simulation). Dans un second temps seulement,

les mises-a-jour sont introduites (et éventuellement calées).

Une approche plus intégrée est possible. Elle considére le modéle et ses mises-a-jour comme
un tout indissociable. L’ensemble est calé directement (en une seule fois) sur un objectif de
prévision. Le modéle de prévision se distingue alors plus nettement du modéle de simula-
tion (outil de la connaissance de la transformation Pluie — Débit) dont il est issu. Il affirme
clairement que son but premier n’est pas la compréhension mais I’obtention des meilleures
prévisions possibles. Le meilleur calage n’est plus celui qui rend le mieux compte de la trans-
formation Pluie — Débit mais celui qui in fine conduit aux meilleures prévisions : ce calage
doit donc tenir compte des mises-a-jour. Tangara (2005) a montré que cette démarche
permettait dans certains cas d’obtenir de meilleures prévisions. Cette approche présente
cependant plusieurs limites. D’abord sur un plan pratique, le nombre de paramétres (mo-
dele hydrologique et mises-a-jour) a caler en une seule fois augmente, ce qui peut rendre
le calage plus difficile et moins robuste. Ensuite, les paramétres du modeéle hydrologique
peuvent étre calés & des valeurs qui ont ¢ priori moins de « signification » hydrologique du
fait d’interactions inévitables avec les mises-a-jour ®. Ceci n’est pas forcément un défaut en
soi mais peut rendre une analyse hydrologique du calage (et donc du fonctionnement du

modele) plus difficile pour les usagers. Enfin, une telle approche peut étre périlleuse en cas

6. Typiquement, ces parameétres peuvent dépendre (un peu) de I’horizon de prévision.
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de données de débit incertaines ou manquantes : si 'opérateur « éteint » les mises-&-jour,
le modele résultant qui a été optimisé pour l'usage avec les mises-a-jour peut se révéler

moins efficace que le modéle optimisé pour la simulation.

2.1.5 Une démarche itérative par comparaison de modéles

Les modeéles hydrologiques Pluie — Débit sont des théories scientifiques et doivent donc,
selon Popper (1934), étre réfutables. Malheureusement dés qu’on utilise un critére de réfu-
tation (binaire) un peu strict, ils sont réfutés : les prédictions du modéle ne concordent pas
avec les observations avec toute la précision souhaitée. Conscients que tous les modéles sont
« faux » dans cette optique exigeante (Beven, 2006), de nombreux hydrologues adoptent
une démarche visant & rechercher le modéle le « moins faux » dans certaines limites d’ac-

ceptabilité (Beven, 2008a) pour continuer d’améliorer le modéle.

Comme le rappelle Kuhn (1969) dans son onziéme chapitre, toutes les théories ayant une
importance historique ont été d’accord avec les faits, mais seulement plus ou moins. Et il
n’y pas de réponse plus précise o donner & qui voudrait seavoir st et dans quelle mesure
une théorie particuliére concorde avec les faits. Par contre, si les théories sont examinées
collectivement ou méme par paires, c’est une question utile que de se demander laquelle de
deuz ou plusieurs théories concurrentes s’adapte « le mieux » auz faits. Ainsi, comparer des
modeles devient la seule chose possible. Cette opération abandonne les critéres binaires de
réfutation pour un critére quantitatif d’adéquation (ou de fausseté) permettant d’identifier

le modéle le moins déméritant.

Dans ce cadre, la construction du modéle est donc nécessairement itérative : il s’agit de
tester des hypothéses de nature soit empirique soit théorique, pour établir le modéle attei-

gnant les meilleures valeurs de ce critere.

Pour I’évaluation finale de notre modéle, nous chercherons a le confronter & plusieurs mo-
déles de prévision. La comparaison entre différents modeéles permet d’évaluer les points
forts et les points faibles de ces modeles (Askew, 1989, WMO, 1992, Perrin et al., 2001,
Smith et al., 2004). Nous utiliserons des modeéles de natures assez différentes de celle de
notre modele car, comme le fait remarquer Moore et al. (2005), le nombre pléthorique des
modéles Pluie — Débit conceptuels empiriques (dits modeéles a réservoir) cache assez mal le
fait que ces modéles sont en fait trés similaires dans leurs conception et fonctionnement : ils
peuvent étre vus comme autant de maxima locaux situés sur le plateau (en performance)
des meilleurs modéles de cette famille. Nous comparerons notre modeéle & plusieurs autres
utilisés opérationnellement (en France) tels que PQb, GR3H ainsi qu’a des modeéles de
natures radicalement différentes comme les plus proches voisins et les réseaux de neurones

(Chap. 14).
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2.1.6 Quelles améliorations proposer et retenir ?

Qui dit démarche itérative, dit point de départ. Le modéle GR3P 7, concu pour le pas de
temps journalier, sera cette structure initiale. Ce modéle est décrit dans 'annexe C (page

339). La premiére étape sera donc d’adapter le modele au pas de temps horaire.

Un des charmes (et défauts) de ’'approche empirique est qu’il existe une infinité de variantes
possibles. 11 faut donc limiter a priori le champ d’investigation aux essais jugés prioritaires.
Pour assurer que notre modéle continue a respecter le cahier des charges que nous avons
défini, nous proposons d’effectuer des trajectoires « quasi fermées » dans ’espace des modi-
fications possibles : nous partirons des variantes les plus simples (conceptuellement et pour
la mise en ceuvre pratique) pour aller vers des approches plus compliquées en ne retenant
ces derniéres que si elles présentent un intérét en comparaison des premiéres. Puis quand
cela est possible, nous chercherons & simplifier les solutions retenues en éliminant leurs

complexités inutiles (dans notre cas).

On peut d’ores et déja entrevoir plusieurs axes de recherche d’améliorations :

— amélioration de la structure du modéle et comparaison avec les modéles de simulation
Pluie — Débit,

— essais de nouveaux points d’entrée pour les mises-a-jour présentes dans le modéle de
Tangara (2005),

— essais de mises-d-jour de natures et de complexités différentes.

2.2 Faut-il étre au plus prés des conditions opérationnelles ?

La question de la distance aux conditions opérationnelles a laquelle il faut se placer pour
atteindre nos objectifs est au coeur de ce travail. Elle est liée & la dualité de nos objec-
tifs : d’une part répondre & un besoin opérationnel et d’autre part comprendre, au moins
partiellement, le fonctionnement des béquilles fournies au modéle (les mises-a-jour), qui

peuvent révéler des défauts du modeéle hydrologique (e.g. Fenicia et al., 2008).

Deux voies potentiellement divergentes s’ouvrent devant nous. La premiére engrange les
améliorations sans forcément se soucier d’apporter des progrés scientifiques ; on prend alors
le risque de s’acheminer peu & peu vers un modéle de type boite noire : les améliorations
constatées deviennent de moins en moins explicables et le modéle peut perdre, outre son
intérét scientifique (ce qui n’est pas en soi trés grave pour V'utilisateur), la possibilité d’étre
ameélioré par les avancées de la compréhension hydrologique & venir. L’opérateur peut éga-
lement perdre la capacité a développer son expertise et sa confiance dans le modeéle. Par

exemple, ceci peut arriver quand on utilise des méthodes statistiques d’une grande com-

7. Nous distinguons dans tout le texte, le modeéle de prévision GR3P proposé par Tangara (2005) qui
compte trois paramétres, du modéle GRP étudié dans ce mémoire et évoluant durant le travail présenté,
qui compte un nombre variable de paramétres selon les mises-a-jours (paramétriques) proposées.
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plexité (ayant de nombreux degrés de liberté) pour mettre a jour le modéle ou ses sorties,
comme les réseaux de neurones. La seconde voie n’accepte au contraire des améliorations
que si elles sont bien explicables par une théorie hydrologique, ce qui en limite drastique-
ment le nombre et peut conduire & des améliorations intéressantes sur le plan explicatif,

mais faiblement utiles opérationnellement.

Dans la premiére optique, on veillera & se mettre dans les conditions le plus proches possible
de celles du prévisionnistes (temps réel simulé en utilisant exactement les mémes données
que celles dont il dispose. .. ) tandis que dans la seconde approche, on privilégiera les condi-
tions qui permettent d’améliorer le seul modeéle de prévision (et non le systéme complet de
prévision) en laissant a d’autres le soin d’améliorer les conditions d’application du modéle

pour les prévisionnistes.

Trop prés des conditions opérationnelles, nous risquons de passer a c6té d’'une compré-
hension des causes expliquant les succés relatifs de nos différents essais; trop loin, nous
pourrions éventuellement produire un résultat intéressant intellectuellement mais inadapté
a la réalité des opérations de prévision. Nous visons une voie intermédiaire qui définit ce qui
nous parait indispensable pour que le modéle soit bien adapté aux conditions du temps réel
tout en laissant & d’autres, spécialistes en leurs domaines, le soin d’améliorer les conditions
de fonctionnement du systéme de prévision dans lequel s’inscrit le modeéle (par exemple, la

prévision des pluies futures).

2.2.1 Tester le modéle sur 'inconnu

Les modeéles que nous testons comportent des paramétres®), ¢’est-a-dire des grandeurs spé-
cifiques au bassin versant traité et considérées comme invariantes dans le temps. Si nous ne
pouvons pas affirmer un contenu « physique » (c¢’est-a-dire reliable a des mesures de telle ou
telle quantité physique sur le bassin) de ces paramétres, ni de connaissances a priori, leurs
valeurs ne peuvent étre estimées que par le calage du modéle : une premiére confrontation

du modéle & des données.

Pour connaitre la valeur d’un modéle hydrologique (pour un exercice de simulation), il est
?
nécessaire de le tester sur des données qui n’ont pas été utilisées lors de sa mise au point.
Les performances au calage d’un modéle ne sont pas suffisantes pour évaluer ses qualités
prédictives (Refsgaard et Henriksen, 2004). Cela est encore plus vrai pour évaluer les ca-
pacités de prévision d’un modeéle. Reproduire, méme parfaitement, une série de données
passées par le calage du modéle n’assure en aucun cas que le modéle sera capable de réaliser

de bonnes prévisions sur d’autres séries.

Nous utilisons donc (trés classiquement) le premier test de Klemes (1986), dit de calage-
controle (split-sample test). Il s’agit d’utiliser un premier ensemble de données pour caler

le modeéle (i.e., estimer les valeurs des paramétres qui permettent & notre modeéle de rendre
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compte au mieux des observations), puis de tester le modéle ainsi calé sur un nouvel en-
semble de données, indépendantes des premiéres. Dans la pratique, nous scinderons la
chronique des données disponibles en deux périodes. Nous commencerons par caler le mo-
déle avec la premiére période P; pour obtenir un jeu de paramétres ®; puis contrélerons
la qualité du modéle avec ce jeu de parameétres sur la seconde période. Dans une seconde
expérience, nous utiliserons la seconde période P, pour caler le modéle que nous controle-
rons sur P avec le jeu de paramétres ®,. Dans la suite de cette thése, nous examinerons,

sauf mention contraire, les performances en controle.

Nous n’appliquerons pas les trois autres tests définis par Klemes. Le test de proximité spa-
tiale est liée & la question des bassins non jaugés. Celui du differential split-sample test (qui
consiste & choisir des périodes de calage et de controle contrastées) sera discuté plus loin

quand nous nous intéresserons aux capacités d’extrapolation de nos modeéles (page 33).

2.2.2 Quels horizons de prévision ?

Nous cherchons & établir un modéle fonctionnant aux pas de temps fins (heure ou quelques
heures). Un modeéle de prévision vise a décrire ce qui se passe dans le futur proche. Il ne
cherche pas & étre performant & tous les ordres de grandeur temporels : par exemple, il n’a
pas pour objectif premier de fournir de bons bilans (volumiques) mensuels ou annuels. En
conséquence, sa description de la transformation Pluie — Débit n’a plus a étre exhaustive
et s’intéresse aux phénoménes dont la dynamique correspond peu ou prou a l’horizon
sélectionné. Le choix du pas de temps se base également sur les processus dont on veut
rendre compte (e.g. Obled et al., 2008). Les horizons de prévision ne devraient donc pas
étre trés grands face au pas de temps. En outre, on verra dans la suite que les mises-a-jour
possédent leurs dynamiques propres (certaines pouvant étre indépendantes des dynamiques
du modeéle et du bassin versant) : leur efficacité diminue quand le nombre de pas de temps
augmente, ce qui plaide 1& encore pour des horizons d’un ordre de grandeur proche de celui

du pas de temps.

Nous testerons chaque variante du modéle sur les horizons de 1, 3, 6, 12, 18, 24, 36, 48
et parfois 72 heures. L’horizon de 1 heure peut paraitre d’utilité faible. Cependant, outre
Iintérét que le modélisateur peut y trouver pour comprendre le fonctionnement de son
modéle, certains prévisionnistes (National Research Council (NRC), 2002) font remarquer
qu’une bonne prévision a un horizon aussi réduit peut tout de méme permettre de sauver
des vies et de diminuer les dommages matériels jusqu’a 10 %. Au dela de 72 heures, il nous

parait raisonnable d’utiliser un modéle fonctionnant & un pas de temps plus long®.

8. La résolution temporelle des prévisions de pluie est de toute fagon inférieure & la résolution horaire
a cette échéance : on choisira donc un pas de temps plus long.
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2.2.3 Quels scénarios de pluies futures ?

Il est évident que pour évaluer les capacités de prévision de nos modéles, nous devons les
faire tourner « comme si » nous ne connaissions pas les données apres la date ¢t & laquelle
la prévision est établie. Aussi, le modéle (et ses mises-a-jour) ne doi(ven)t pas disposer des
valeurs des débits postérieurs a la date t lors des tests. Cependant, le modéle a besoin de
valeurs pour les précipitations entre les dates ¢ et t + H (date pour laquelle on prévoit le
débit).

En conditions opérationnelles, le prévisionniste ignore les quantités d’eau qui vont effective-
ment précipiter entre 'instant ot il émet sa prévision et I’horizon qu’il souhaite atteindre.
Au mieux dispose-t-il de prévisions quantitatives de précipitations (PQP ?), qui présentent

une forte incertitude.

Nous disposons de trés peu d’archives de PQP sur nos bassins. Plusieurs scénarios peuvent
étre employés a la place des PQP. Comme notre but est I’amélioration du modéle hydrolo-
gique de prévision (et non tout le systéme de prévision), nous préférons travailler avec les
observations (non disponibles en conditions réelles lors de la prévision) des précipitations
au-dela de l'instant d’émission de la prévision. Ce scénario trés optimiste permet de ne
pas inclure les précipitations futures comme source d’incertitude lors de la comparaison de
deux modeéles (ou tout au moins d’en limiter trés fortement I'impact). Lors de 1’évaluation
finale du modéle, d’autres scénarios seront employés (notamment celui de précipitations

futures nulles).

2.2.4 Modélisation continue ou événementielle ?

L’initialisation du modéle est une question pratique pouvant se révéler cruciale pour obtenir
de bonnes performances en simulation. En effet, de nombreux modéles Pluie — Débit sont
trés sensibles aux conditions initiales et U'initialisation (événementielle) est souvent délicate
& réaliser. En prévision, les mises-a-jour du modéle peuvent s’interpréter comme une ré-
initialisation partielle du modéle. Il est donc intéressant d’examiner la sensibilité du modéle

de prévision a la stratégie d’initialisation. Cette étude sera menée au chapitre 11.

9. Souvent appelées QPF pour l'anglais Quantitative Precipitation Forecasts.
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2.3 Multiplier les expériences a défaut de pouvoir les repro-

duire

2.3.1 Motivations

Comme nous ’avons vu dans l'introduction, nous cherchons a établir un modéle qui fonc-
tionne aussi bien que possible sur différents bassins versants pour des raisons pratiques et

scientifiques.

Un objectif pratique

Il nous parait plus utile de proposer un modeéle qui, s’il n’est pas optimal pour tel ou
tel bassin versant, fournira des prévisions d’une qualité acceptable!® sur la plupart des
bassins versants d’un territoire. En outre, comme le rappelle Rémy Garcon !, la confron-
tation d’un méme modéle & différents bassins versants permet au prévisionniste d’enrichir

considérablement son expertise en ce modéle.

Justifications méthodologiques

Comme nous 'avons vu dans l'introduction, ’hydrologue doit faire face a la faible repro-
ductibilité de ses « expériences » sur chaque bassin versant. Or les chroniques généralement
disponibles pour un bassin versant contiennent finalement trés peu de signal (en particu-
lier si on s’intéresse aux crues). Aussi, méme si nous souscrivions complétement a la thése
selon laquelle il est illusoire de chercher & identifier un modéle idéal unique pour tous les
bassins (e.g. Savenije, 2009), il est nécessaire de tester le modeéle sur de nombreux bassins
(méme s’ils sont « hydrologiquement » similaires) pour multiplier les possibilités de réfu-
tation : la probabilité que les performances du modéle soient acceptables par hasard sera
plus faible et les conclusions plus robustes. Il pourrait s’agir, selon Linsley (1982), de la
seule voie permettant de détecter les erreurs de modélisation et de les corriger. Au final,
nous espérons qu'un tel modéle « contienne » plus d’hydrologie qu’un modéle ne pouvant
reproduire correctement les débits que sur un seul bassin ou seulement pour des bassins
trés semblables (Andréassian et al., 2006).

2.3.2 L’échantillon de bassins versants disponibles

Nous disposons d’un échantillon de chroniques au pas de temps horaire sur un millier
de bassins versants (collectées et préparées par Le Moine, 2008), c’est-a-dire des séries
temporelles de pluie, de débit et d’évapotranspiration potentielle sur ces bassins versants.

Ces données seront décrites et analysées au chapitre 4.

10. En comparaison aux performances qu’obtiendraient d’autres modéles sur ces bassins versants.
11. Remarque orale lors du colloque Prévisions hydrométéorologiques organisé par la Société hydrotech-
nique de France & Lyon, les 18 et 19 novembre 2008.
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2.3.3 Tous les bassins n’ont pas la méme dynamique temporelle

L’exercice de prévision se distingue de celui de simulation par la prise en compte dune
dimension temporelle supplémentaire & travers I’horizon de prévision. Cette durée doit étre
comparée a un temps caractéristique de la relation Pluie — Débit sur chaque bassin. En
effet, prévoir & 6 heures est un exercice relativement simple pour les crues de la Somme
(crues de nappe) mais est difficile sur les Gardons. Il est donc nécessaire de tenir compte
de lexistence de bassins rapides et de bassins lents au sein de notre échantillon (Fig. 4.2,

Chap. 4, page 59).

Les difficultés apparaissent quand on veut définir précisément les mots rapides(® et lents®).
Plusieurs approches sont possibles. On peut d’abord s’intéresser a la dynamique de la trans-
formation de la pluie en débit, par exemple en recherchant un temps de réponse aux pluies
caractéristique du bassin. Le paramétre (calé) X3 du modele GR3P (Tangara, 2005), qui
controle la durée de '’hydrogramme unitaire, peut étre lu comme un indicateur de cette
dynamique. Mais choisir cet indice impose une vision du bassin versant : celle du modéle
dont la qualité est, reconnaissons-le, toute relative. Il nous parait dangereux de qualifier
une grandeur caractéristique du bassin par la vision qu’en a notre modéle. Une autre ap-
proche serait d’étudier les séries de pluie et de débit en utilisant la durée At qui maximise
la corrélation entre les séries {P;}, et {Q¢1a¢},. Cet indice semble pertinent pour les deux
bassins italiens étudiés par Solomatine et al. (2008), il ne 'est pas pour notre échantillon
de bassins : les courbes des corrélations en fonction de At sont assez plates. L’indice est
pertinent quand le rendement du bassin est élevé, c’est-a-dire quand le ruissellement est
prédominant (Solomatine ef al., 2008). Dans les autres cas, le stockage de I'eau dans le
sol et les écoulements souterrains brouillent le signal et les deux grandeurs ne sont pas
corrélées, ce qui rend l'indice inopérant. Nous pourrions alors étre tentés d’introduire une
pluie efficace et donc une fonction de production sous-jacente, ce qui nous emmenerait vers
les approches de Duband et al. (1993) : ce serait réintroduire de nombreuses hypothéses,

réintroduire un modéle, ce que nous cherchions justement a éviter.

Une approche employée avec Pierre Javelle (Berthet et al., 2008) consiste a calculer pour
chaque bassin versant, les performances du modéle pour deux scénarios de pluie future bien
différents (par exemple, le scénario de pluie future connue (observées a posteriori) et le scé-
nario de pluies futures nulles). Ces performances sont égales pour les (trés) petits horizons
de prévision : en effet, I’eau précipitée entre ¢ et t + H n’a pas encore atteint 'exutoire.
L’horizon de prévision H,,q,; & partir duquel la différence des performances obtenues avec
les deux scénarios devient significative nous informe sur le temps de début de réaction du
bassin aux pluies. .. mais tel que vu par le modeéle et le critére de performance choisi (Fig.
2.3).

Dans un souci de simplicité et pour éviter un trop grand nombre d’a prior:, nous avons

choisi une autre voie. Nous avons étudié I’autocorrélation des débits pour un décalage tem-
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15 | —— Pluies futures : observees (a posteriori) -
- - - Pluies futures : nulles -7

RMSE m*s™)

Horizon (h)

FiGURE 2.3 — Exemple d’estimation de H,,4; : les performances du modéle GR3P sont
trés peu dépendantes du scénario de pluies futures choisi pour des horizons inférieurs a 24
heures sur le bassin de la Grande Sauldre & Brinon sur Sauldre (K6332510, 594 km?).

porel égal a I’horizon de prévision pg(Q). Une autocorrélation forte indiquera un signal
lisse, donc probablement un bassin plutét lent. Au contraire, une autocorélation faible sera
la signature d’un signal saccadé, probablement lié & des événements intenses et brefs (le
bassin lissant peu dans le temps les précipitations). Le passage de la caractérisation lisse
/ saccadé a une typologie lent / rapide n’est pas direct et probablement faux sur certains
bassins. Cependant, nous avons comparé cet indice & 'indice Hpq, @ il existe une assez
bonne corrélation entre ces deux indices (Fig. 2.4), plus marquée pour les bassins ou le
modele obtient ses meilleures performances. Il est possible de trouver quelques bassins pré-
sentant un débit lisse (forte autocorrélation) mais pergus comme rapides (H,,q, petit) :
les hydrogrammes de ces bassins se caractérisent par un signal relativement lent avec un
bruit rapide assez intense qui peuvent étre expliquées par des manceuvres d’ouvrages (la
présence d’'un ouvrage se décele dans 'exemple donné dans la figure 2.5.¢) ou par un fort
débit de base accompagné d’écoulements de surface rapides. Il n’y a pas par contre de bas-
sins présentant un débit saccadé et vus comme lents par Uindice Hyqp (Fig. 2.4) ! L'indice
pr(Q) est en outre relativement stable quand on le calcule sur deux périodes différentes.
Le classement des bassins selon cet indice est également stable pour différents horizons de

prévision.

Notre indice restant relativement grossier, nous ne ’emploierons pas directement. Nous dé-
finissons n classes (typiquement 4) de bassins définies par les quantiles de I’autocorrélation

du débit : le bassin versant i est rangé dans la classe j si 'autocorrélation de son débit
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F1GURE 2.4 — Comparaison & ’horizon de prévision 6 heures de ’autocorrélation du débit
pr=6 h(Q) et de ’horizon de prévision a partir duquel le scénario de pluie future joue sur les
performances du modéle. Les traits gris indiquent les quartiles des deux indices. Le décile
des bassins sur lesquels le modéle obtient ses meilleures performances est représenté par
des croix, les autres bassins par des petits points : la corrélation est nettement meilleure
pour les croix, ce qui nous pousse a penser que 'indice H,,,; n’est valable que lorsque
le modeéle est performant. Les losanges indiquent les bassins dont les hydrogrammes sont
représentés a la figure 2.5.

p;i[)(Q) vérifie : '
p(Q) € q:=1(pr(Q)), 45 (pH(Q))

2.3.4 Tester les capacités d’extrapolation du modéle

Les services opérationnels ont pour mission de prévoir des crues de n’importe quelle am-
pleur : connue ou encore jamais vécue. Malheureusement, les modéles ne sont pas tous
congus pour prévoir ce qui n’a jamais (encore) été observé. Les modeéles purement em-

piriques comme les méthodes des plus proches voisins, les régressions diverses jusqu’aux
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FiGURE 2.5 — Exemple d’hydrogrammes enregistrés sur des bassins réagissant différem-
ment : (a) L’Aire & Saint-Julien-en-Genevois (40 km?, V0245610), le bassin présentant (&
la fois) de trés faibles valeurs de H,,, et d’autocorrélation des débits; (b) La Suippe a
Orainville (802 km?, H6313020), un bassin présentant & la fois de trés hautes valeurs de
Hpae et d’autocorrélation des débits : il s’agit d’une riviére de la Champagne crayeuse
en forte interaction avec la nappe; (c) Le Cailly & Notre-Dame de Bondeville (210 km?,
H9913020) : I'un des bassins présentant une valeur de H,,q, faible et une auto-corrélation
des débits élevée : cette riviere est également alimentée par la nappe (ici la nappe de la
Craie) mais réagit vivement aux précipitations.
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réseaux de neurones ne sont pas construits pour traiter des informations trés différentes de
celles avec lesquelles ils ont été calés. Au contraire, les modéles purement conceptuels et
les modéles réductionnistes sont basés sur le principe de la conservation de la masse et de
I’énergie : on peut espérer, dans une certaine mesure, qu’ils puissent traiter des précipita-

tions d’une intensité nouvelle.

Quasiment tous les modéles demandent une étape de calage qui permet de déterminer les
valeurs des paramétres les plus utiles'? (au sens de la fonction-objectif employée) pour
rendre compte des observations durant une période finie (les observations sont donc limi-
tées & une gamme bornée d’intensité). Si le modeéle est bon, si les observations sont de
bonne qualité, si la méthode de calage est pertinente. .. alors ces paramétres calés peuvent
avoir un sens. Autrement, on risque de retomber dans les travers des modéles empiriques
dépeints par Kirchner (2006) : Such models are often good mathematical marionettes; they

often can dance to the tune of the calibration data.

Sans aller jusqu’au differential split-sample test complet de Klemes (1986), nous nous pro-
posons d’analyser les différences de performance (en controle) du modéle sur les deux
périodes P et P selon que le contrdle comporte des événements de crue d’une intensité
non présentée lors du calage. Pour cela, nous utiliserons un indice d’extrapolation défini

au chapitre suivant.

2.4 Au-dela de la recherche de I’amélioration des performances

Le bassin versant et les phénoménes qui y ont lieu ne constituent pas notre principal objet
d’étude. Ce dernier s’intéresse aux relations entre la représentation du bassin versant faite
par le modele de simulation et les béquilles que nous lui fournissons (i.e., les procédures
de mise-a-jour). L’objectif étant de pouvoir fournir les prévisions les plus utiles possible,
cet objet englobe également les conditions d’emploi (futures) du modele. En effet, définir

Iutilité du modéle dépend fortement de sa praticité et de ses pré-requis pour fonctionner.

Une des approches permettant cette compréhension compare les dynamiques temporelles
du fonctionnement du bassin versant et des assimilation de données. On cherchera donc des
temps caractéristiques des méthodes d’assimilation des données qui devront étre comparées

aux horizons de prévision.

2.5 Présentation graphique des résultats

Des représentations graphiques trés différentes seront employées pour illustrer nos compa-

raisons de modéles.

12. ...et non pas les plus réalistes pour autant qu’on puisse rattacher les paramétres & une quantité
physique caractérisant le bassin.
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Nous représenterons d’abord les comparaisons des performances « globales » de nos mo-
déles. Quand une comparaison se limitera & deux alternatives, nous utiliserons principa-
lement les nuages de points. S’il s’agit de comparer plus de variantes, nous emploierons
des boites a moustaches pour rendre compte des distributions des performances de nos
modéles : les minima et maxima sont indiqués par les ronds, les moustaches représentent
les quantiles 5 et 95 %, les boites rendent compte des quantiles 25, 50 (médiane) et 75 %,

enfin les croix donnent les moyennes (Fig. 2.6).

Nous utiliserons également des représentations plus événementielles. Il s’agira alors surtout

d’hydrogrammes accompagnés des chevelus de prévision (cf. Fig. 3.1, page 40).

0.4 {Distribution théorique
0.3 1
0.2 1
0.1+
0 —
0.95 J Distribution cumulée empirique AR
0.75
0.5
0.25
0.05 s
o — F  1— o
-3.46 -1.63 -0.65 0.01 0.69 1.66 3.64
0.02
! ! ! ! ! ! ! ! !
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

FIGURE 2.6 — Lecture d’une boite & moustaches. Nous avons tiré 10 000 points dans une loi
normale (en haut). La distribution cumulée empirique est donnée en bas, accompagnée de
la boite & moustaches résumant la distribution. Les segments gris indiquent les correspon-
dances (de quantiles). La croix rouge représente la moyenne (dont la valeur est indiquée en
rouge également).
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Critéres de performance

Homer — People can come up with statistics
to prove anything, Kent. Forfty percent of all
people know that.

John Swartzwelder, Homer the Vigilante,
The Simpsons (Saison 5, épisode 11)
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Nous avons vu dans l'introduction que dés 1982, Linsley déplorait I'accroissement plétho-
rique du nombre de modéles qui a pour effet de limiter les possibilités de comparaison
des résultats des expériences de modélisation. On peut malheureusement faire un constat
similaire au sujet des critéres de performance : les hydrologues choisissent trés souvent des
critéres qui leur sont propres (ou raffinent des critéres utilisés largement par la commu-
nauté), ce qui entraine la méme conséquence. Dawson et al. (2007) proposent un ensemble

varié de critéres pour I’évaluation de modéles hydrologiques.

Les critéres d’évaluation doivent permettre de répondre aux deux questions formulées pré-

cédemment :
1. Le modéle est-il valable sur un plan scientifique ?
2. Qu’attendons-nous de la prévision ? En quoi nous est-elle utile 7

La encore, ces deux familles de questions ne sont pas « orthogonales ». Néanmoins, elles

incitent & examiner les résultats de fagons assez différentes.

Comparer deux hydrogrammes est un exercice complexe. Il n’existe malheureusement pas
de critére qui permette de rendre compte de toutes les caractéristiques d’une prévision et
qui soit pertinent dans toutes les situations et pour tous les bassins. Le choix est d’abord
subjectif et dépend de la question posée au prévisionniste : seules certaines caractéristiques
de I’hydrogramme peuvent étre importantes pour répondre a cette question. Aussi, nous
travaillerons avec plusieurs critéres choisis pour rendre compte de ce qui se passe sur les

hautes eaux.

Dans ce chapitre, nous choisissons un ensemble de critéres assez classiques pour évaluer
nos modeéles et discutons l'influence de ces choix en cherchant & répondre a la question :
qu’auraient été nos résultats si nous avions choisi telle ou telle version raffinée de nos

critéres ?

3.1 Faut-il employer la fonction de vraisemblance ?

Utiliser la fonction de vraisemblance peut constituer le premier choix pour estimer la qua-
lité de nos modéles. La fonction de vraisemblance est la fonction qui associe au modéle
(éventuellement & un jeu de paramétres) la probabilité des observations conditionnelle-
ment & ce modele (respectivement, ces paramétres). En hydrologie et plus particuliérement

dans le cadre de ce travail, cet outil présente plusieurs défauts.

La vraisemblance dérive d’une théorie bien construite : pour pouvoir étre interprétée dans
ce cadre, il est nécessaire d’expliciter un modéle d’erreur et de le vérifier. Cette étape de
validation est souvent ardue en hydrologie oui la structure des erreurs est assez complexe
(e.g. Beven, 2008a). Aussi, les critéres du type « moindres carrés » sont trés abusivement

interprétés en terme de maximum de vraisemblance. Des vraisemblances formelles plus
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complexes (et a priori plus adaptées aux problémes hydrologiques) ont été proposées et 1a
encore, leurs tests ont souvent montré que les hypothéses sous-jacentes n’étaient pas toutes
toujours valides (Yang et al., 2007). Ainsi ces outils ne sont pas forcément plus riches en

enseignements que des critéres ne se basant pas sur une théorie mathématique complexe.

En outre, la vraisemblance du modéle ne répond pas (directement) a I'objectif premier du

prévisionniste. Ce qu’il vise est plutdt 'uiilité de ses prévisions.

3.2 Plusieurs familles de critére

3.2.1 Critéres visuels

Comparer visuellement I’hydrogramme observé avec les prévisions établies & différents ins-
tants et pour différents horizons est sans doute la meilleure méthode pour étudier un cas
donné (Fig. 3.1). Outre son aspect chronophage (spécialement sur un grand échantillon de
bassins versants), cette comparaison demande une certaine expertise et reste subjective. Si
on ne peut pas s’en passer pour évaluer le modéle, se tourner vers des indices numériques

plus synthétiques est nécessaire.
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FiGURE 3.1 — Exemple d’hydrogramme permettant d’évaluer les prévisions établies par le
modéle, ici sur I'lllinois River & Siloam Springs (1489 km?) du 19 au 26 juin 2000. L’hy-
drogramme observé est représenté par la courbe continue grise. Des chevelus de différentes
couleurs relient chaque instant de prévision (0) et les prévisions faites a plusieurs horizons
(®) jusqu’a 24 heures. On voit ici que la prévision (effectuée sans connaissance des pluies
futures) du 21 juin rate complétement le départ de la crue mais que le modeéle donne par
la suite des prévisions informatives.
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3.2.2 Des critéres quadratiques

Historiquement, les critéres quadratiques comptent parmi les critéres les plus populaires

dans les publications en hydrologie.

L’erreur quadratique moyenne

1 —~ 2
MSE(H) = N Z (Qt+H - Qt+H|t> € [0, +oo]
t=1

ou H est 'horizon de prévision, Q41 i le débit qui sera observé a la date t+ H et ©t+ Hit €st
la prévision établie & la date t pour la date t+ H. L’erreur quadratique moyenne faite par le
modéle sur un événement ou une plage temporelle n’est pas adimensionnelle et ne permet
pas de comparer les performances d’un modéle sur deux périodes avec des caractéristiques
trés différentes ou sur deux bassins différents : ce critére n’est pas adapté au travail sur un
large échantillon de bassins. Sa racine carrée (RMSE) est plus communément employée :

elle a la dimension du débit et permet donc une interprétation plus directe.
Le critére de Nash-Sutcliffe

~ 2
Z (Qt+H - Qt-s—H\t)
NSEH)=1- - —
> (Qurr — Q)

t

_ 1 &
€ ]—o0,1] OﬁQ:ﬁZQt+H
=1

Le critéere de Nash et Sutcliffe (1970) compte parmi les critéres les plus utilisés par la
communauté hydrologique. Il s’agit d’une normalisation du précédent. Adimensionnel, il
peut étre employé pour comparer les performances de plusieurs modéles sur un groupe de
bassins différents!. Il peut se comprendre comme une comparaison du modéle & un modéle
de référence (Seibert, 2001) « naif » qui donnerait pour prévision le débit moyen. Il est de
peu d’utilité en prévision car ce modéle naif ’est un peu trop et les performances de tout
modeéle utilisant 'information contenue dans le dernier débit dépassent aisément 0,95 aux

horizons les plus courts 2.

Critére de persistance

> (Qt+H - ©t+H\t>2
t
; (Qrrrr — Qr)?

PI(H)=1- € ]—00, 1]

1. Le modéle de référence peut étre plus ou moins bien adapté aux différents bassins : ce type de critéres
donne toujours une évaluation relative des performances.

2. Ce qui peut donner a certains la fausse impression d’une excellente performance en comparaison de
I'intervalle des valeurs possibles |—oo, 1].
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FI1GURE 3.2 — Evolution des différents critéres quadratiques avec I’horizon de prévision sur
le bassin du Guiers Mort & Saint-Laurent-du-Pont (89 km?, V1504010). La RMSE (ronds
noirs) augmente avec ’horizon de prévision; le critére de Nash-Sutcliffe (4 verts) décroit
en conséquence. La valeur du critére de persistance (x rouges) dépend de la comparaison
de deux modeéles dont les erreurs sont toutes deux fonctions de ’horizon de prévision, ce
qui rend son interprétation en fonction de I’horizon de prévision délicate.

Le critére de persistance (Kitanidis et Bras, 1980b) remédie au défaut du précédent en
utilisant un modele de référence, dit modéle de persistance, qui dispose des mémes infor-
mations sur le débit que le modéle testé : ce modéle naif donne comme prévision, le dernier

débit observé.

Les critéres de persistance et de Nash-Sutcliffe sont liés par 'autocorrélation des débits

pr(Q) (démonstration donnée en annexe D.1, page 351) :

1 — NSE(H)

Si le modeéle de persistance est plus pertinent en prévision que celui du critére de Nash-
Sutcliffe, il présente par contre quelques difficultés d’emploi : ses performances dépendent
de I’horizon de prévision. En conséquence, la comparaison des performances du modeéle
testé a celles du modéle naif, effectuée par le critére de persistance, dépend également de
I’horizon de prévision : ce critére ne permet pas de comparer les performances & deux ho-

rizons de prévision différents, contrairement au critére de Nash-Sutcliffe (Fig. 3.2).

Au chapitre précédent, nous avions proposé une caractérisation de la réactivité des bassins
versants en fonction de l'autocorrélation des débits (page 31). Son but est de discuter les
performances des modéles ou de techniques de mise-a-jour sur différents bassins en fonction
de la réactivité de ces derniers. Or, le critére de persistance gomme partiellement les effets
de la réactivité des bassins versants sur I’évaluation des performances des modéles. En effet,

les performances du modéle naif de ce critére dépendent elles-mémes de la réactivité : & un
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horizon de prévision donné, les performances de ce modéle seront bien supérieures sur un
bassin lent que sur un bassin plus rapide. Il est donc possible qu'un modéle obtienne des
valeurs du critére de persistance similaires sur deux groupes de bassins, les premiers carac-
térisés comme « lents », les seconds comme plus « réactifs », méme si I'intuition s’attendait
a ce que le modéle testé soit plus performant sur les bassins d’une classe particuliére de

réactivité.

Critére « maison »
PI

P —— -1,1

Com,p =

Ce critére est le cousin en prévision du critére Cops proposé par Mathevet et al. (2006)
pour la simulation. Il s’agit d’un homéomorphe du critére de persistance qui le rend borné :
en ce sens, il s’agit du méme critére. Ce critére est d'une lecture moins directe que ceux
de Nash-Sutcliffe et de persistance (qui indiquent que le modéle testé présente une erreur
quadratique moyenne de = % plus petite que celle du modeéle naif). Nous en préférons
néanmoins 1'usage car il évite des valeurs trés négatives sur le petit nombre de bassins ou
le modele testé est nettement moins bon que le modéle de persistance. Ce critére limite ainsi

une influence lourde de quelques valeurs sur le calcul de statistiques comme la moyenne.

En outre, il donne des valeurs des performances inférieures a celles du critére de persistance
et génére donc moins de confiance indue dans le modéle (des valeurs de 0,9 sur une gamme

allant de —oo a 1 pouvant entrainer un optimisme excessif).

3.2.3 Critéres liés a des tables de contingence

Une famille trés riche de critéres peut étre développée dans le cadre de prévisions binaires
(ou par extension, de prévisions par classes discrétes). La prévision porte alors sur la
réalisation d’un événement : quatre cas de figure sont possibles selon que I’'événement
a été ou non observé et selon qu’il avait été ou non prévu. Ces quatre situations sont

classiquement dénombrées dans la table de contingence :

Reéalisé Non réalisé
e Alerte valable Fausse alerte
révu (AV) (FA)
N ) Alerte manquée Non alerte valable
on prévu (AM) (NAV)

Cette approche intéresse particuliérement le prévisionniste qui doit fournir certaines ré-

ponses binaires : y aura-t-il ou non inondation 7 Le seuil d’alerte sera-t-il dépassé ? Faut-il
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prévenir les services préfectoraux ?

A partir des tables de contingence qui comptabilisent le nombre d’occurrences des quatre
cas de figure mentionnés ci-dessus, de nombreux critéres peuvent étre définis (Bontron,
2004, chapitre 3). Ces critéres sont largement employés par les prévisionnistes (par exemple

au Centre européen de Prévisions des crues : Ramos et al., 2007) et en météorologie.

L’emploi de ces critéres souléve pour nous une difficulté pratique : il nous faut définir I’'évé-
nement (binaire) qui nous intéresse. Or nous avons vu que la qualité d'une prévision est
une chose complexe et difficilement « objectivable » : la qualité dépend naturellement de
I'usage que nous faisons de la prévision. Aussi, la définition de ’événement & prévoir est
fortement conventionnelle et peut refermer des hypothéses ad hoc permettant de présenter
de bons résultats. Cela peut concerner le choix du seuil définissant un événement de crue.
Pour éviter au maximum ces travers, nous éviterons toute définition complexe et ne trai-

terons que la question du dépassement de seuil défini par un quantile de débit.

Nous utiliserons trois critéres classiques :

AV
- la probablhté de détection : POD = m
— l'indice de succes critique (également connu sous l'appellation de threat score) :
AV
CSI =
AV + AM + FA
FA

— le taux de fausse alertes : FAR = AV FA

Meéme si ces trois indices décrivent différents aspects des performances de prévision, ils ne
sont pas indépendants (Schaefer, 1990).

Nous emploierons en outre une légére modification de l'indice de succés critique,

AV
CSI/(V):AV—i—AM—i—yFA avec 0 <v <1

ou v permet de donner une importance moins forte aux fausses alertes (en comparaison
aux alertes manquées). Cet indice est intermédiaire entre l'indice de succeés critique et la
probabilité de détection. Certains le préferent car il donne un poids plus faible aux fausses

alertes, considérées comme moins pénalisantes que les alertes manquées.

3.2.4 Critéres ciblés, exemple des critéres de retard

Les critéres quadratiques évaluent globalement la distance qui sépare la courbe des obser-
vations de celles des prévisions. Dans une optique plus opérationnelle, on peut décider de
s’intéresser explicitement au comportement du modeéle & certaines dates seulement (pour

nous, sur les périodes de crues). Dans la pratique, beaucoup d’arbitraire ou d’hypothéses



3.2 PLUSIEURS FAMILLES DE CRITERE 45

ad hoc peuvent entrer dans la définition de ce qui est une crue et ce qui ne 'est pas. Sur
un large échantillon de bassins versants, on se contentera d’étudier les périodes de hautes
eaur, ¢’est-a-dire celles dont les débits sont supérieurs & un quantile donné ¢, (Q). Quand
la définition des critéres le permet, on peut également prendre en compte les dates d’évé-

nements « potentiels », ¢’est-a-dire les dates ol de fortes pluies n’ont pas engendré de crue.

Un exemple classique de critére événementiel est 'erreur sur les débits de pointe mais il
s’agit encore d’une erreur exprimée en termes de débits donc qui n’apporte pas fonciérement
de nouveauté par rapport aux critéres précédents. Au contraire, les critéres événementiels

temporels portent a prior: un regard différent sur les performances du modéle.

Retard de prévision des pointes de crue
Le critére temporel le plus simple est le retard? de prévision sur la pointe de crue : si on

note tmaz, instant de Iobservation du débit maximal sur la crue et ¢Z_ Dinstant pour

max?

lequel on prévoit la pointe de crue, ce critére s’écrit pour la crue 7 :

RY =101 0 = s
Retard de prévision des plus hautes eaux
Dans certains cas, l'instant du débit maximal est imprécis et importe peu aux prévision-
nistes. Il peut y avoir par exemple un plateau de débits trés proches du débit de pointe. Ce
qui nous intéresse alors est plutdt le retard de ’annonce de la période de débit maximal.
Il suffit de modifier le critére précédent en remplagant tyaz PAT tQ—aQ e, (i) OU @ €st un

nombre légérement inférieur & 1 (par exemple 0,8 ou 0,9), et t£  par (=l (i) Ce

A haz (1)
critére sera noté Rg?i ().

Retard moyen de prévision du dépassement de seuil

Les critéres de retard présentés jusqu’ici ne s’intéressent qu’a la pointe de crue. Cette in-
formation est trés lisible et aisément communicable mais elle n’épuise pas forcément les
demandes faites aux services opérationnels. Ces demandes concernent souvent des dépasse-
ments de seuils & la montée (« Quand le cours d’eau va-t-il sortir de son lit 2 Quand va-t-il
atteindre le collége ¢ » ...). Sur un échantillon d’un millier de bassins versants, il est bien
str trés difficile d’évaluer le modeéle sur des seuils pertinents localement. On se contentera
d’évaluer le retard moyen au dépassement de seuil & partir d'un débit minimum @, (choisi

de facon arbitraire comme étant un quantile des débits observés) lors d’un événement F.

~

Nous calculons lors de la montée de I'événement FE, le retard At (q) = t(q) — t(q) pour

tout débit ¢ supérieur a @,,, c’est-a-dire la différence entre t(q), 'instant ou le débit ¢

3. Le plus souvent, la prévision de la montée et de la pointe de crue est en retard sur les observations.
Cependant dans les cas contraires, on aura un retard négatif.
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est observé pour la premiére fois et ?(q) I'instant pour lequel le débit ¢ est prévu pour la

premiére fois (Fig. 3.3.a). Le critére de retard sur I’événement est alors la moyenne sur tous
les débits compris entre @y, et Qrr = min <mgm(Q), max (Q))

En pratique, ce critére s’écrit

1

Ro— — — .
2 QM_Qm

1 h Q“Obs (t) N @Prev (t)dt

Qm
Prev _ 40bs — .
L@ - @ = oo |

@Z_Obs = min (QM, max (va max (QiObs’ élo—bf)»
@frev:min (QM, mazx (Qm, max (Qf’rev7 @ZP—TleU> ))

Cette réécriture du critére illustre la non indépendance des critéres sur les différences de

avec

débit et ceux caractérisant les erreurs temporelles : comme le souligne Madsen (2000), les
criteres de performance classiques calculés sur les débits (comme le critére de persistance)
prennent en compte la qualité temporelle du modéle. En fait, il parait illusoire de définir

une erreur de phase indépendamment de ’erreur d’amplitude.

Critére d’avance

Jusqu’ici, nous avons cherché & définir le retard de ’hydrogramme prévu sur I’hydrogramme
observé de la maniére la plus adaptée a la prévision. Nous pouvons renverser le point de
vue en cherchant & évaluer l'avance (moyenne) que peut avoir le prévisionniste sur un

événement.

Pour une classe d’événements (définie par exemple par le dépassement d’un seuil), nous
évaluons la fraction de bonne alerte en fonction de I’horizon de prévision H. Il s’agit tout
simplement de 1 — FAR(H ). Puis nous examinons la décroissance de cet indice en fonction
de H pour déterminer la valeur maximale Hy; de ’horizon pour laquelle 'indice reste
supérieur & un seuil d’acceptabilité z (par exemple 90 %). On peut alors affirmer qu’en
moyenne, on peut prévoir les événements de cette classe avec un horizon de prévision au

moins égal & Hys dans x % des cas.

3.3 Splendeurs et miséres des critéres quadratiques

Savoir si les critéres quadratiques sont adaptés a I’évaluation de modéles hydrologiques est

une question régulierement débattue. Cependant leur usage reste trés commun.

Les modéles peuvent produire une prévision & chaque pas de temps. Est-il nécessaire de
tenir compte de toutes les erreurs pour évaluer le modéle ? Notamment de celles faites en
dehors d’événements de crue? A linverse, certains auteurs critiquent I'importance trop
forte que les critéres quadratiques donnent aux erreurs faites sur les plus forts événements.

Dans le cadre de 'atelier de la Cour des miracles de I’hydrologie tenu & Paris du 18 au 20
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FIGURE 3.3 — (a) Le critére de retard moyen au dépassement de seuil consiste a prendre la
moyenne des différences temporelles entre ’observation du dépassement de tout seuil @ et
I'instant ol ce dépassement est prévu, pour tout débit () supérieur a un débit minimal Q,,.
(b) Mathématiquement, cela revient a calculer ’aire entre les deux courbes (observations et
prévisions) pour les débits compris entre @, et Qs (une intégrale de Lebesgue en quelque
sorte) et a la diviser par la différence Qnr — Q.
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juin 2008, nous avons présenté un travail traitant de I’évaluation par un critére quadratique

des modéles de prévision des crues.

Nous cherchions a déterminer si les critéres quadratiques évaluent vraiment de fagon conti-
nue les modéles et dans le cas contraire, quels sont les points effectivement pris en compte
par un critére quadratique. En prévision, un trés petit nombre de pas de temps ot 'erreur
du modéle est importante contribue pour l'essentiel de lerreur quadratique totale (MSE).
Il s’agit des pas de temps pour lesquels il y a la plus grosse variation de débit, donc ceux
pour lesquels le modéle est susceptible d’avoir les plus grosses difficultés. Ce sont égale-
ment les pas de temps qui intéressent le plus les prévisionnistes. Dans notre cas d’étude,
les mises-a-jour du modéle rendent le critére plus événementiel qu’en simulation : un plus

petit nombre de pas de temps porte 'essentiel de ’erreur totale du modéle.

Une seconde question, plus théorique, a été abordée. Quel que soit le critére, ’évaluation
du modeéle est dépendante dans un premier temps de la chronique sur laquelle cette éva-
luation est faite. Certains critéres sont définis de facon a ce qu’ils convergent quand la
chronique s’allonge : I'évaluation devient « absolue » (indépendante des données). Si notre
critére prend peu de points en compte et si ces points sont définis relativement aux événe-
ments présents dans la chronique, on peut se demander s’il doit converger si on utilise une
chronique infiniment longue. Si le critére quadratique testé converge quand la quantité de
données d’évaluation tend vers l'infini, la vitesse de convergence est trés lente : le nombre
de pas de temps d’évaluation nécessaires pour assurer une bonne estimation de ’espérance
de Derreur quadratique moyenne est trés élevé. A partir de 14, le critére de persistance n’a
qu’un sens treés relatif pour les séries temporelles dont nous disposons : il ne donne qu’une
évaluation relative du niveau d’erreur qu’on peut attendre du modéle sur un bassin donné.

Ceci nous encourage encore plus a travailler sur de nombreux bassins.

Ces deux questions ont fait 'objet d’articles soumis pour le numéro spécial du Journal des
Sciences hydrologiques devant rassembler les différentes contributions & cet atelier. Ces ar-
ticles sont proposés dans les annexes E et F (pages 363 et 395) dans leurs versions soumises

au printemps 2009.

3.4 Degré de signification de la différence de valeurs d’un

critére

Notre travail consiste a comparer des modeéles (le plus souvent trés proches les uns des
autres) sur un grand nombre de bassins versants. Dans la plupart des cas, la variante A
sera meilleure que la variante B sur un sous-groupe de bassins, le contraire se produisant
sur un autre sous-groupe tandis que les deux variantes obtiendront des performances simi-

laires sur les bassins restants.

Examiner les distributions peut conduire & des choix subjectifs. On peut notamment se
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demander & partir de quelle différence de valeur pour un critére de performance donné,
une variante est significativement meilleure qu'une autre (Mathevet, 2005). Pour répondre
& cette question, nous éviterons les tests statistiques demandant trop d’hypothéses sur la
nature des distributions comme le test de Fisher : nous préférerons un test non paramé-
trique comme le test de Wilcoxon et Mann-Whitney (utilisé par exemple par Andréassian
et al., 2003, pour détecter des changements graduels de comportements hydrologiques).

Nous allons réaliser un calcul « de coin de table » pour fixer des ordres de grandeur.

Un des points importants dans le test de Wilcoxon et Mann-Whitney est la forme des
distributions comparées. Partons de la série réellement observée des performances de notre
modéle de départ GR3P (fonctionnant au pas de temps horaire). Ajoutons-y un bruit sans
couleur particuliére (un bruit gaussien de moyenne p) et observons les variations de la
probabilité que la série originale et la série bruitée soient issues de la méme distribution
selon le test (Tab. 3.1).

u 1040 bassins 178 bassins
0,510°2% 0,36 0,71
1,01072 0,09 0,49
1,51072 0,01 0,31
2,01072 1073 0,19
2,51072 610°° 0,10
3,01072 1076 0,05

TABLE 3.1 — p-values* pour I'hypothése Hy : la série de référence et la série bruitée par
une loi normale de moyenne p et d’écart-type 1072, sont issues de la méme distribution.

Pour un échantillon de 178 bassins ®

, on considérera que deux variantes donnent des perfor-
mances significativement différentes dés que les distributions seront éloignées en moyenne
de 3 points (0,03) sur le critére de persistance. On pourrait se contenter de 1 a 1,5 points

sur ’échantillon total.

Examiner la distribution compléte des différences de performance reste cependant néces-
saire. Nous vérifierons notamment pour quels bassins une variante apporte des amélio-
rations. S’agit-il des bassins sur lesquels le modéle est déja performant 7 Ce gain général
s’accompagne-t-il de dégradations pour les bassins pour lesquels le modéle est faible 7 C’est-
a-dire : ce gain de performance est-il obtenu au prix d’une perte en robustesse du modéle
(Fig. 3.4)7

4. Probabilité d’obtenir une valeur de la statistique du test au moins aussi grande que celle calculée
avec les données. La p-value se compare au risque de premiére espéce aseui choisi (probabilité de rejeter
Ihypothése Hy alors qu’elle est valable), par exemple aseyii = 0, 05.

5. L’échantillon que nous définirons au prochain chapitre compte 178 bassin versants.
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FIGURE 3.4 — Ces distributions (fictives) de performance de deux variantes sont telles que
la variante améliore la médiane des performances au prix d’une perte en robustesse (queue
basse de la distribution).

3.5 Des critéres pour juger des améliorations du modéle et

pour évaluer le modéle

L’amélioration empirique du modéle est une démarche itérative ot a chaque étape, les
performances du modéle en [’état sont comparées & celles d’'une ou plusieurs variantes.
Cette comparaison ne permet d’utiliser qu’un nombre restreint de critéres. En effet, utiliser
plusieurs critéres conduirait facilement & des fronts de Pareto o une version x du modéle

est meilleure que la version y pour le critére A mais moins bonne pour le critére B.

Il est donc préférable de n’utiliser qu’un nombre réduit de critéres lors de cette démarche
et de définir un ordre de priorité parmi eux : on évaluera les performances de plusieurs
variantes selon un premier critére, puis si ce dernier ne permet pas de les différencier de
fagon significative, on utilise un second critére... Nous travaillerons principalement avec
un critére « global » : la persistance car il s’agit d’un critére décrivant ’ensemble des

événements. Si cela se révéle nécessaire, nous emploierons un critére de retard (R2).

3.6 Est-il nécessaire d’employer une multitude de critéres ?

Il sera également nécessaire d’évaluer le plus complétement possible le modéle que nous
proposerons & l'issue de nos travaux, afin de se faire 'idée la plus juste de ses capacités

prédictives. Cela suppose d’examiner le modéle sous des angles différents, c’est-a-dire par
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des critéres de performance complémentaires.

Cependant, on peut multiplier & I'envie les critéres en raffinant indéfiniment les critéres
« principaux » présentés précédemment. Outre le fait que cette démarche diminue les ca-
pacités de communication entre hydrologues, il est intéressant de savoir si cela apporte
réellement de I'information nouvelle : si plusieurs critéres sont employés, il est nécessaire

d’évaluer les corrélations entre ces criteres (Weglarczyk, 1998).

Pour répondre a cette question, nous avons multiplié nos critéres de base en nous appuyant
sur les nombreuses suggestions qui nous ont été faites par les services opérationnels et par
d’autres équipes d’hydrologues, puis nous avons analysé la variabilité des valeurs de ces
critéres obtenues par notre modéle de départ & ’aide d’'une analyse en composantes prin-

cipales (A.C.P., voir 'annexe 1.2, page 486).

L’annexe D.2 présente une étude visant a évaluer le degré de raffinement utile des critéres
de performance (page 351). Elle porte sur 26 critéres qui peuvent étre regroupés en trois
grandes familles : critéres de persistance, critéres de retard et critéres d’alerte (C'SI, CSI’
et POD). Nous avons raffiné chacun de ces trois critéres de base pour obtenir différentes
variantes qui sont a priori plus adaptées a 1’évaluation de prévisions. Le tableau D.1 (page

352) énumeére ces 26 critéres.

Le principal résultat de cette étude est que les trois premiers axes principaux « expliquent »
entre 69 % et 75 % de la variabilité observée (selon les horizons de prévision). Ces fractions
montent de 80 & 84 % si on élimine les 7 critéres avec scénario de pluies futures nulles.
Sur les représentations de I’A.C.P., on observe que les critéres de chaque famille sont trés

resserrés entre eux et éloignés des autres familles.

Si on examine la seule famille des critéres de persistance (avec un méme scénario de pluies
futures), on observe que la premiére composante principale explique de 80 % (horizon de
48 heures) 4 90 % (horizon de prévision d’une heure) de la variabilité. En outre, tous les
critéres de persistance ont la méme projection sur cette composante : en d’autres termes,

ces critéres parlent essentiellement de la méme chose, ce qui ne va pas contre l'intuition.

Ainsi, plutot que de raffiner un critére, il parait plus pertinent d’employer un petit nombre
de critéres bien différents. Autant prendre les critéres les plus simples (et les plus com-
muns au sein de la communauté hydrologique) parmi chaque famille de critéres : ils seront
plus facilement interprétables et permettront plus aisément les comparaisons avec d’autres

études.
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3.7 Bilan

Ce chapitre nous a permis de présenter les critéres qui nous serviront a évaluer les perfor-

mances de notre modeéle. Ces indices peuvent étre rangés en trois grandes familles :
1. critéres quadratiques : principalement, les critéres de persistance,
2. critéres temporels : critéres de retard et d’avance,

3. critéres événementiels d’alerte.

Pour I’élaboration du modéle, il apparait difficile de ne pas se restreindre & un petit nombre
de critéres hiérarchisés pour évaluer si les variantes testées apportent une amélioration par

rapport au modéle initial.

L’évaluation finale du modéle peut étre réalisée avec un grand nombre de critéres mais
ceux-ci ne sont pas indépendants les uns des autres. Une étude des corrélations entre ces
critéres nous suggére qu’il n’est pas forcément nécessaire d’utiliser une multitude de critéres
ou de les raffiner ad [ibitum mais qu’il est plutdt préférable d’employer quelques critéres

bien différents les uns des autres.
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CHAPITRE

Un vaste échantillon de
bassins versants

Nothing is so commonplace as the wish to be
remarkable.

Oliver Wendell Holmes



—— OBJECTIFS

> Décrire les données dont nous disposons. > si ’ensemble des bassins versants est idéal,
> Déterminer si ’ensemble de bassins ver- > si nous avons besoin de ’ensemble complet

sants dont nous disposons est varié, pour exprimer cette variété.
> si nous pouvons caractériser sa variété hy-
drologique,
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Nous disposons de séries de données horaires de pluie, d’évapotranspiration potentielle et de
débit sur un ensemble initial de 1 070 bassins versants, tous situés en France métropolitaine
(incluant la Corse). Ces bassins correspondent aux stations hydrométriques présentant des
données exploitables dans la banque de données HYDRO sur la période 1995 — 2005 (Le
Moine, 2008). Quarante-six bassins présentant trop de lacunes de données ont été retirés

pour aboutir & un ensemble de 1 024 bassins.

Face & cette masse de données, plusieurs questions se posent & nous de prime abord. La
premiére s’intéresse a la variété hydrologique de ’ensemble des bassins versants pour les-
quels nous disposons de données : 'ensemble est-il varié 7 Pouvons-nous caractériser cette

diversité ?

Ensuite, cet ensemble ne constitue pas a priori un échantillon « idéal » mais est le résultat
de I'extraction des données exploitables de la banque HYDRO pour les travaux menées au
sein de 'unité de recherche. L’échantillon présente-t-il un biais 7 Certains types de bassins
versants sont-ils trés représentés quand d’autres ne le sont quasiment pas? Il est utile de
chercher & identifier les « redondances hydrologiques » au sein de cet ensemble de bassins
versants pour obtenir un échantillon réduit plus équilibré. En outre, cette opération nous

fera gagner par la suite un temps de calcul précieux.

Ce chapitre débute par une courte description des données dont nous disposons sur ces
bassins. Le chapitre se poursuit par une présentation des indices permettant de décrire les
bassins versants et leurs régimes hydroclimatiques. Ces indices sont ensuite employés pour
définir et caractériser des groupes de bassins homogénes au sein des 1 024 afin de répondre
aux questions soulevées ci-dessus. Enfin, les mémes méthodes nous permettent de réduire
le nombre de bassins versants & conserver pour obtenir un échantillon de bassins moins

dépendant des contraintes pratiques de I’obtention des données.

Pour ne pas surcharger ce chapitre, de trés nombreuses figures ont été placées en annexe
G qui débute page 423.

4.1 Données disponibles sur chaque bassin

La plus grande partie des données ont été rassemblées par Le Moine (2008). Nous décrivons

ici briévement la méthodologie qu’il a employée.

4.1.1 Données de précipitation

Nous diposons des données horaires d’environ 600 pluviométres répartis sur le territoire mé-
tropolitain. Les pluviomeétres dont les données horaires présentent plus de 15 % de lacunes
ont été écartés. 580 pluviomeétres ont ainsi été conservés sur la France. Les précipitations

neigeuses sont prises en compte & travers leur équivalent en eau.
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Pour chaque poste pluviographique, les lacunes ont été complétées en s’appuyant sur les
données SAFRAN horaires corrigées (e.g. Le Moigne, 2002). Soit D, '’ensemble des dates
(horaires) d pour lesquelles le pluviométre donne une information : Ppiyviometre,d > 0. Les
cumuls des pluies mesurées par ce pluviomeétre sur I’ensemble des dates D sont calculés,

ainsi que les cumuls des pluies de la maille SAFRAN correspondante sur ce méme ensemble :

PSAFRAN,tot = § PSAFRAN,d PPluviométre,tot = E PPluviométre,d
deD deD

PPluviométre,tot

Le rapport = permet de compléter les lacunes des données du pluviométres

PSAFRAN,tot
sans introduire de biais par

PPluviométre,dgéD =(- PSAFRAN,d

Les pluies de bassins sont alors estimées par une moyenne pondérée des pluies mesurées aux
pluviométres. La pondération se fait par la méthode de Thiessen : les coefficients sont les
aires des surfaces définies par 'intersection du bassin-versant par les polygones de Thiessen

définis par les emplacements des postes pluviométriques.

Le réseau sur lequel s’appuie l'interpolation SAFRAN étant beaucoup plus dense que celui
des pluviomeétres dont nous disposons, on peut espérer que le bilan en eau soit meilleur
a long terme avec les pluies données par SAFRAN qu’avec celles mesurées au pluviomeétre.
Aussi, I'estimation de la pluie de bassin Pgy,4 applique les propriétés & long terme des
données SAFRAN aux dynamiques des pluies de bassin évaluées par le réseau pluviométrique
Ppv pluviometre,d (Berthet, 2006) :

1
PBV,d = E : PBV,PluViométre,d

4.1.2 Evapotranspiration potentielle

La donnée d’évapotranspiration potentielle n’est pas cruciale en temps de crue : elle est
alors le plus souvent négligeable face aux pluies et débits en jeu. Par contre, elle reste
indispensable pour le calcul des conditions initiales de 'humidité du bassin. En raison de
la sensibilité limitée du modéle & cette variable & court terme, nous utilisons les moyennes
interannuelles journaliéres des évapotranspirations potentielles estimées par la formule de
Oudin et al. (2005a,b), que nous désagrégeons au pas de temps horaire suivant une sinu-

soide.
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4.1.3 Débit

Les données brutes dont nous disposons sont les débits instantanés de la banque HYDRO
accompagnés d’un code qualité permettant de distinguer les données validées des données
douteuses ou des données dont la qualité est ignorée. Un code de chainage indique la pos-
sibilité d’interpoler linéairement entre deux instants de mesure, ou au contraire la présence

de lacunes.

Le Moine (2008) a calculé les séries de débit horaire a partir des données validées. Ce choix
est dicté par la nécessité de batir nos modéles sur des données de bonne qualité. Toutefois,
les données de débit non validées apparaissent le plus souvent sur des événements de crue
pour deux raisons. En effet, certains opérateurs renseignent un code « qualité douteuse »
dés qu’ils estiment la courbe de tarage imprécise. En outre, les pannes techniques des ap-
pareils de mesure ou de transmission arrivent le plus fréquemment lors d’événements de

crue. Cela peut aboutir a des hydrogrammes ététés (Fig. 4.1).

Différentes approches pour quantifier l'importance des données douteuses lors des passages
de hautes eaux sont présentées dans l'annexe H (page 477). Cette étude montre que se
restreindre aux données validées (sur un grand nombre de bassins) n’a qu'une influence

limitée sur I’évaluation du modéle de prévision des crues.
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FIGURE 4.1 — Exemple d’hydrogramme étété, ici le Fium-Orbo & Ghisoni (Sampolo), 115
km?2. Tous les débits instantanés au-dessus d’un seuil se situant aux alentours de 0.75
mm.h~! sont codés comme douteux (points rouges). Les débits validés sont représentés en
bleu.
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4.1.4 Qualité des données validées

Cet échantillon est représentatif des données que ’on peut trouver sur les bases de données
nationales. La qualité n’en est pas parfaite : il existe vraisemblablement des erreurs malgré
le soin porté par les producteurs & les valider. Pour 'exercice de cette thése et aprés les
travaux de Le Moine (2008) sur ces données, nous jugeons leur qualité suffisante pour ne

pas perturber nos conclusions.

Notons en outre que le temps disponible pour valider les données dans le cadre de la
prévision opérationnelle est nécessairement limité. Il est illusoire de faire fonctionner le
modéle avec des données « parfaites ». Pour cette raison, nous n’avons pas poussé plus loin

la critique des données.

4.2 Caractériser la variété hydrologique de I’ensemble de 1024

bassins versants

Nous allons étudier ’ensemble de bassins versants dont nous disposons a travers le prisme
d’indices décrivant leur topographie, puis leur régime d’écoulement et enfin leur régime

pluviomeétrique.

4.2.1 Indices géographiques et topographiques

Une premiére source d’information sur les bassins versants concerne leurs géographies et
leurs topographies. Nous disposons principalement de leurs localisations, de leurs superfi-

cies et de leurs altitudes (a travers leurs courbes hypsométriques(®)).

La répartition spatiale de nos bassins sur le territoire (Figure 4.2), permet de penser que
nous rencontrons & travers cet échantillon la plus grande partie de la variété climatique
francaise. On note cependant une (relativement) faible représentation des bassins versants
du pourtour méditerranéen quand le Nord-Est de la France est fortement présent dans

I’ensemble des bassins versants.

L’ensemble de 1 024 bassins compte principalement des petits bassins versants (Tab. 4.1,
Fig. G.5, page 428). La trés grande majorité de ces bassins s’étendent sur une superficie
inférieure a 1 000 km?. Ils concernent donc principalement des petits cours d’eau en amont
des grandes riviéres et fleuves francais. On notera d’ailleurs que sur la carte 4.2, la plupart

des zones d’absence de nos bassins (en blanc) correspond au tracé des fleuves.

La pente est une caractéristique locale. Il est difficile de définir la « pente » d’un bassin ver-
sant dans sa globalité. Nous avons choisi ici de nous appuyer sur les courbes hypsométriques

en définissant une variante de l'indice de pente IPB (e.g. Le Moine, 2008) :

20.95 — 20.05

IPB =
VS

ou z, désigne le quantile x d’altitude sur le bassin et S sa superficie.
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FIGURE 4.2 — 1 024 bassins versants sur la France (I'intensité de la couleur d’une aire
dénote le nombre de bassins de notre basse de données la recouvrant). Les hydrogrammes
entourant la carte illustrent trés partiellement la variété des crues de nos bassins : ils
correspondent aux plus fortes crues de onze bassins versants sur la période 1995 — 2005.
Ces bassin sont la Canche & Brimeux (894 km?, E5400310), I’Andelle & Vascoeuil (371
km 2, H821201), I’Ancre & Cricqueville-en-Auge (57 km?, 12213610), I’Alagnon & Lempdes
(984 km?, K2593010), ’'Huisne & Montfort-le-Gesnois (1890 km?, M0421510), le Marillet
a Saint-Florent-des-Bois (48 km?, N3304120), le Mars &4 Bassignac (117 km?, P0885020),
le Breuchin & la Proiseliére-et-Langle (123 km?2, U0415010), la Savoureuse a Belfort (141
km?, U2345030), I’Aire & Saint-Julien-en-Genevois (40 km?, V0245610) et la Massane a
Argelés-sur-Mer (17 km?, Y0115410). Les pluies (en bleu foncé, en haut) sont données en
mm, les débits (bleu marine, en bas) en m3.s~!. Tous les graphes représentent une durée
de dix jours.
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Quantiles 0 010 025 050 0775 0.90 1 Moyenne
Superficie (km?) 9 37 76 157 384 1035 9423 461
Altitude de lexutoire (m) 2 36 80 194 338 586 1589 260
Indice de pente IPB (%0) 0.0 2.9 5.7 12 27 9b 257 22

TABLE 4.1 — Résumeés des distributions statistiques de quelques descripteurs physiques des
1 024 bassins versants.

Cet indice nous permet de ne pas prendre en compte les parties les plus basses (et plates)
ni les parties les plus élevées (et escarpées) des bassins versants. Si quelques bassins pré-
sentent un indice de pente assez fort, la majorité d’entre eux se révélent beaucoup plus
plats (Tab. 4.1 et Fig. G.5).

Les altitudes a exutoire s’échelonnent de 2 m (cote NGF) a 1 589 m. La répartition s’équi-
libre entre bassins de plaines et bassins plus montagneux (Fig. G.5) : la plupart des bassins
ne sont ni trés pentus ni d’altitude trés élevée; cependant ’échantillon compte quelques

bassins de montagne (notamment dans les Alpes et le Jura).

Ainsi, les indices que nous venons de présenter montrent que les différents régimes clima-
tiques francgais sont représentés par ’ensemble de 1 024 bassins dont nous disposons. Voyons
maintenant quelle est la variété hydrométéorologique de ces bassins versants. Comme nous
cherchons & construire un modéle de prévision de la transformation de la pluie en débit,

nous allons employer des indices décrivant les régimes hydrologiques et pluvieux.

4.2.2 Indices décrivant les débits

Les indices décrivant le débit ont été choisis parmi les descripteurs mentionnés par Michel
(1991, Chap. 4) et employés par Tangara (2005). Ceux décrivant la pluie sont pour la

plupart calqués sur ces indices.

Indices caractérisant le régime d’écoulement
Deux indices sont employés pour décrire le régime d’écoulement : il s’agit de ’écoulement

annuel moyen (LAM) et de l'irrégularité saisonniére (IND) :

QMmax - Q]Wmin
Qmmuel

LAM = % et IND =

L’indice LAM, exprimé en mm, est la lame d’eau correspondant au débit annuel moyen
Qannuer- L’indice IND, exprimé en pourcentage, décrit la différence entre le mois présentant
I’écoulement le plus fort et le mois présentant ’écoulement le plus faible, rapporté au débit
annuel moyen. Les mois présentant les plus fort et plus faible débits mensuels moyens sont
sélectionnés chaque année. Une moyenne de ces débits sur ’ensemble des années complétes

permet de calculer Qprmar €t Qrrmin-
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Indices décrivant les valeurs extrémes

Nous employons trois indices pour caractériser les étiages et les crues : ce sont le débit
spécifique d’étiage (ETI), I'étiage modulaire (ESM) et un indice basé sur le coefficient de
crue biennale (CRU) :

DCNip 2 10- ETI Qi

S y ESM - W et CRU = 5078

ETI =

Les étiages sont classiquement décrits par le dixieme débit journalier biennal DCNyg o :
le dixiéme débit le plus faible de chaque année est retenu et la médiane de ces débits est
calculée. Pour permettre la comparaison entre bassins, ce débit est exprimé en lame d’eau.

L’indice ESM correspond & 'indice précédent rapporté au débit annuel moyen.

Enfin, les crues sont caractérisées de fagon similaire par le débit journalier maximal biennal
Qjz2 : chaque année, le débit le plus fort est retenu; Q.2 est la médiane de ces débits. Le
facteur 0,8 est di au fait que les débits de crues augmentent généralement proportionnel-

lement non pas a S mais & S%8 (cf. la formule CRUPEDIX).

Indice définissant le débit de base
L’indice d’écoulement de base BFI est notre dernier indice caractérisant le régime des
débits. La chronique des débits est divisée en une suite de quintuplets (au pas de temps

[5]

journalier), dont on prend les débits minimaux pour définir une suite finie (Qi ) wN
1|1,

On sélectionne ensuite parmi eux les débits QF} tels que Q?] <0,9- mz’n(QEl, Qgi]l). Ces
débits reliés définissent ’écoulement de base. Pour quelques bassins présentant un régime
d’écoulement trés stable (notamment en Artois-Picardie), la valeur 0,9 était trop restrictive
et a été remplacée par 1. L’indice BFI est le rapport de le volume de I’écoulement de base

par le volume écoulé total.

4.2.3 Indices caractérisant les pluies

Les trois premiers indices proposés pour décrire les pluies sont calqués sur les indices
précédents :
Pmax - szn ij2

P,
PAM:%”“@, IRR = —"SE— ot PMX = %

annuelle

La pluie annuelle moyenne PAM, exprimée en mm, correspond & I'indice LAM. L’indice
IRR, équivalent de l'indice IND, mesure la différence entre le mois de l'année le plus
pluvieux et le mois le plus sec, rapporté a la pluviométrie moyenne. Les pluies les plus

intenses sont décrites par l'indice PMX counstruit sur le modeéle de l'indice CRU.

Enfin, pour prendre en compte l'irrégularité des pluies et I’existence de jours de pluie nulle,

nous utilisons I'indice SEC' qui est la fraction annuelle moyenne des jours non pluvieux.
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Indice Signification Unité Moyenne Ecart-type
LAM Ecoulement annuel moyen mm 432 305
IND Irrégularité saisonniére des écoulements % 257 85,7
ETI  Débits spécifiques d’étiage (basé sur DCNygo) dL.s™1.km~223,8 24,7
ESM  Etiage modulaire % 182 155
CRU  Coeflicient de crue biennale Ls tkm™2 272 660
BFI Indice d’écoulement de base % 57.9 16,1
PAM  Précipitation annuelle moyenne mm 1049 282
IRR Irrégularité saisonniére des précipitations % 195 224
PMX  10°™€ Pluie la plus intense biennale mm ™2 39,2 17,7
SEC Fraction annuelle moyenne des jours secs % 34,3 §,11

TABLE 4.2 — Statistiques des indices décrivant les régimes hydrographiques et pluvieux sur
les 1 024 bassins versants.

4.2.4 Premiers résultats statistiques

Les moyennes et écart-types des indices sont donnés dans le tableau 4.2. Les valeurs calcu-
lées pour les indices décrivant les débits sont proches de celles obtenues par Tangara (2005)
sur un échantillon de 188 bassins versants composés de 130 bassins francais et de bassins
américains, ivoiriens, brésiliens et australiens. Les distributions statistiques des indices ca-
ractérisant les débits sont présentées par la figure G.6, en page 429. Les distributions des
indices décrivant les pluies sont données en figure G.7. Ces distributions ressemblent for-
tement & celles obtenues par Tangara (2005). Or les deux échantillons sont a peu preés
indépendants (ils comptent 56 bassins en commun). Ces similarités nous poussent a penser
que chaque échantillon représente plutdt bien la variété des régimes hydrologiques possibles

de la réunion de ces deux ensembles. .. Et des zones géographiques couvertes.

Cependant, les indices sont partiellement corrélés, comme nous pouvons le constater sur
la figure G.8, a partir de la page 431. Du fait de cette corrélation, il n’est pas possible de
représenter clairement la variété de ’échantillon & partir de ces indices. 11 nous faut donc
aller plus loin dans 'analyse de nos données pour caractériser les bassins versants et pour

décrire la variété hydrologique de I’échantillon. C’est le sujet des prochaines sections.

4.3 Deéfinition et caractérisation de groupes de bassins ver-

sants homogénes

Nous employons deux méthodes classiques d’analyse des échantillons pour définir et carac-
tériser des sous-groupes de bassins versants : la classification ascendante hiérarchique et
I’analyse en composantes principales. Ces deux techniques sont présentées en annexe [ &

partir de la page 485.
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Elles ont pour but de proposer une meilleure description de la variété de nos données et

un échantillonnage présentant moins de tendances artificielles et indésirables.

Deux analyses ont été menées : la premiére ne concerne que les six indices décrivant le
débit, la seconde s’intéresse aux dix indices caractérisant la pluie et le débit. Au cours
de chacune de ces analyses, nous avons examiné l'influence potentielle des caractéristiques
topographiques sur la définition des sous-groupes. Nous ne présentons ici que la seconde
analyse car la suite du chapitre se base sur elle. Le lecteur intéressé trouvera le compte-
rendu de ’analyse sur les six indices décrivant le débit en annexe G & partir de la page
423.

4.3.1 Analyse portant sur les indices de pluie et de débits

4.3.1.1 Reésultats de I’analyse en composantes principales

Les valeurs propres et vecteurs propres associés obtenus lors de I’A.C.P. sont donnés dans
le tableau 4.3. Le nombre de degrés de liberté ayant augmenté par rapport & la premiére
analyse, la somme des deux plus grandes valeurs propres est de 62 % : la représentation
de la variété de I’échantillon dans le plan principal de ’A.C.P. sera donc moins bonne. Si
on se restreint aux trois premiers axes, on peut représenter (en 3D) 76 % de la variété de

I’échantillon.

Valeurs propres 3,31 2,87 1,41 0,87 0,48 0,38 0,30 0,19 0,14 O,

Fraction cumulée (%) 33,1 61,8 75,9 84,6 89,4 93,2 96,2 98,1 99,5

05
100

LAM 0,39 -035 -0,18 0,07 032 0,19 -003 -032 -0,14 0,66
IND 023 045 -0,02 -025 045 012 -001 057 031 021
ETI 0,05 -0,53 0,01 005 051 0,03 -027 031 -023 -048
ESM 029 -041 021 -0,03 -0,06 -0,56 -0,12 027 035 041
Vecteurs CRU 045 -0,09 -020 -0,16 0,11 -0,53 0,57 -0,13 0,14 -0,26
propres  BFI 029 0,34 025 -033 005 050 058 002 019 0,00
PAM 042 -026 -0,13 0,09 -040 0,30 -026 005 0,62 -0,18
IRR 022 008 061 -050 011 -0,09 -0,3¢ -042 0,06 -0,10
PMX 043 -0,09 037 -0,03 -044 001 015 045 -048 0,13
SEC 011 0,11 054 073 024 001 021 -007 020 -004

TABLE 4.3 — Valeurs propres et vecteurs propres associés de la matrice de covariance des
indices de débit et de pluie.

Le premier axe principal est fortement correlé avec les indices LAM et PAM, ainsi qu’avec
les indices PMX et CRU : cet axe permet de décrire la variété de I’échantillon en termes de
quantités d’eau tombée et écoulée, sur une échelle de temps annuelle et / ou de quelques
jours (plus fortes précipitations, crues).

Le deuxiéme axe principal se caractérise par une corrélation positive marquée avec I'indice
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FicURE 4.3 — Plans principaux de ’A.C.P. sur les 10 indices décrivant le débit et la pluie.

IND et une corrélation négative avec l'indice ETL. I1 est également corrélé dans une moindre
mesure négativement avec I'indice ESM. Cet axe différencie les bassins & débits irréguliers
des bassins & débits réguliers. Il est a noter que cet axe est trés peu corrélé avec les indices
décrivant la pluie (Fig. 4.3).

Au contraire, le troisiéme axe principal n’est fortement corrélé qu’avec des indices de pluie :
positivement avec l'indice IRR, puis avec I'indice SEC. Cet axe caractérise l'irrégularité

des pluies.

4.3.1.2 Reésultats de la classification ascendante hiérarchique

Nous avons utilisé la C.A.H. pour définir 4 puis 8 groupes homogénes de bassins au sens
de nos 10 indices. Intéressons-nous a la partition de I’échantillon en 4 groupes (Fig. 4.4).
Les groupes sont assez peu différenciés par le deuxiéme axe principal, mais plus selon une
diagonale du plan (1,3) : les groupes se distinguent principalement par la quantité d’eau
annuelle qui les traversent et les forts précipitations et débits. Il est plus difficile de décrire
cette partition en 4 groupes que pour l’analyse ne portant que sur les débits (Ann. G, page
423) : il y a trop de degrés de liberté. La discussion sur la partition plus fine en 8 groupes

n’est guére plus informative.

La répartition géographique est par contre plus intéressante (Fig. 4.5). Nous pouvons dis-

tinguer un premier groupe de bassins situés en zone montagneuse (Pyrénées, Alpes, Massif
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FI1GURE 4.4 — Partition de I’échantillon de 1 024 bassins en 4 groupes homogeénes par
C.A H., représentée dans les 3 principaux plans de ’'A.C.P.

central, Massif armoricain. . .), un groupe de bassins du Nord (Artois, Picardie, bassin aval

de la Seine), un groupe de bassins de plaine et enfin un groupe petit réduit de bassins

versants moins facilement caractérisables.

Ces deux analyses et les graphes décrivant la variété de différents indices présentés en an-

nexe G montrent que ’échantillon contient des bassins versants présentant de nombreux

régimes hydrométéorologiques différents présents en France (métropolitaine).
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FIGURE 4.5 — Répartition géographique des quatre groupes homogénes de bassins versants
définis & partir de 'échantillon de 1 024 bassins versants par la C.A.H. calculée sur les 10
indices décrivant les régimes hydrographiques et pluvieux.

4.4 Limiter les biais : passer de I’ensemble & 1’échantillon

Il est tout & fait possible, voire probable, que ’ensemble initial compte parmi ses 1 024
bassins, des individus présentant une certaine similarité hydrologique et sur lesquels le
modele se comporte de facon trés semblable. Cela introduit un déséquilibre dans notre
évaluation du modéle en défaveur des bassins les plus différents. En outre, tester le modéle
sur des bassins similaires est une redondance moins informative mais cofiteuse en temps
de calcul. Nous cherchons ici a réduire ce biais (et le temps de calcul des tests) tout en

conservant la variété hydrologique du jeu de données initial de 1 024 bassins versants.

4.4.1 Méthode proposée

Nous nous appuyons sur les résultats de la classification ascendante hiérarchique (C.A.H.).
Une fois le dendrogramme construit comme expliqué dans I'annexe 1.1, nous le descendons
partiellement & partir de son sommet pour arriver & des niveaux comptant déja un nombre
significatif de groupes de bassins versants mais nettement moins que I’ensemble initial.
Par la construction de la C.A.H., ces groupes sont le plus homogeénes possible au sens des
indices utilisés par la C.A.H. Nous déterminons alors au sein de chaque groupe, le bassin
versant qui est le plus proche des autres (au sens de la distance euclidienne pour rester
cohérent avec I'algorithme utilisé lors de la C.A.H.). Nous sélectionnons ainsi un bassin par
groupe pour obtenir un échantillon comptant entre 10 et 3 fois moins de bassins versants

que I’échantillon initial, tout en conservant un maximum de la variété initiale.
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4.4.2 Tests réalisés

Pour tester cette méthode, nous avons repris les résultats des deux C.A.H. qui ont été
réalisées précédemment (la premiére sur les indices décrivant le débit uniquement, la se-
conde sur les indices caractérisant la pluie et le débit). Nous sommes descendus de 5, 6
et 7 niveaux de noeuds dans le dendrogramme pour définir 107, 190 et 322 groupes (res-
pectivement 116, 221 et 384). Nous avons ainsi déterminé les échantillons restreints que
nous nommerons pour la suite Q-107, Q-190, Q-322 (respectivement PQ-116, PQ-221 et
PQ-384).

Le but de nos tests est de comparer la variété hydrologique des échantillons restreints a
celle de ’ensemble complet. Nous avons donc tracé les distributions expérimentales des
indices caractérisant la pluie et le débit et les avons comparées aux distributions obte-
nues sur ’échantillon complet. Pour obtenir des distributions comparables, les bassins des
échantillons restreints sont pondérés par le nombre de bassins que comptent les groupes

dont ils sont issus.

L’objectif in fine de cette méthode est d’utiliser des échantillons restreints pour décrire les
performances de modéles. Il est donc important d’observer comment réagissent les distri-
butions d’un critére de performance quand on restreint 1’échantillon par notre méthode.
Pour cela, nous avons comparé les distributions des critéres de Nash-Sutcliffe NS E obtenus
pour les différents échantillons avec le modéle de simulation GR4J en validation sur deux
périodes distinctes Py et Py (Le Moine, 2008). Nous nous intéressons également a la variété

du critére de Nash-Sutcliffe a l'intérieur des groupes.

4.4.3 Reésultats
4.4.3.1 Distributions des indices sur des échantillons restreints

Les distributions des 6 indices caractérisant le débit sur les échantillons restreints construits
par C.A.H. sur ces indices sont présentées en annexe G, & partir de la page 442, par la
figure G.12. Les distributions des 10 indices caractérisant le débit et la pluie des échantillons

restreints basés sur ces 10 indices sont données & la suite (Fig. G.13).

Nous observons que méme les échantillons les plus parcimonieux donnent déja une bonne
idée des distributions de tous les indices. Naturellement, plus I’échantillon est large, plus
les distributions sont proches des distributions obtenues avec I’échantillon complet. Pour
quantifier les écarts, nous avons calculé les moyennes et écarts-types pour chaque indice et

pour chaque échantillon. Ils sont donnés dans les tableaux 4.4 et 4.5.

Pour un méme niveau de descente dans le dendrogramme (échantillons Q-107 et PQ-116, Q-
190 et PQ-221, Q-322 et PQ-384), les distributions calculées sur les échantillons restreints
obtenus par C.A.H. sur les 10 indices caractérisant la pluie et le débit sont nettement

plus proches des distributions calculées sur I’échantillon complet que celles calculées sur les
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Tous PQ-384 PQ-221 PQ-116 Q-322 @Q-190 Q-107

LAM 432 516 935 970 534 565 600
IND 257 235 240 249 249 248 244
ETI 23.8 33.2 34.3 35.5 30.8 34.7 38.8
ESM 182 239 241 235 212 229 243
CRU 272 321 346 378 351 382 395
BFI 0.579 0.611 0.613 0.616  0.577 0.588 0.593
PAM 1049 1111 1112 1113 - - -
IRR 195 197 196 198 - - -
PMX 39.2 42.8 42.7 44.0 - - -
SEC 34.3 34.4 34.2 34.1 - - -

NSE P, 76.1 774 78.8 79.5 77.4 76.0 77.4
NSE P,  79.9 81.4 82.6 84.4 82.1 81.8 81.0

TABLE 4.4 — Moyennes des indices pour les différents échantillons

Tous PQ-384 PQ-221 PQ-116 Q-322 Q-190 Q-107

LAM 305 390 422 167 422 464 521
IND 85 104 114 123 110 121 129
ETI 24.7 32.4 36.4 422 344 39.6  }6.9
ESM 155 192 202 203 202 218 235
CRU 236 312 351 386 352 399 405
BFI 0.161  0.192 0200 0210 0.217 0.240 0.255
PAM 283 320 315 319 - - -
TRR 22.4 27.1 26.4 27.3 - - -
PMX 17.7 23.1 922.0 24.8 - - -
SEC 8.11 8.21 8.14 7.76 - - -

NSE P;  31.8 314 31.2 37.2 31.7 39.5 50.1
NSE P,  18.3 17.3 16.7 16.7 16.2 20.4 21.2

TABLE 4.5 — Ecarts-types des indices pour les différents échantillons
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échantillons obtenus par C.A.H. sur les seuls indices caractérisant le débit. Cela confirme, si
cela était nécessaire, que I’hydrologie du bassin-versant ne peut pas étre décrite uniquement

par des indices caractérisant les débits.

4.4.3.2 Distributions des critéres de performance sur des échantillons res-

treints

Les distributions des critéres de Nash-Sutcliffe calculés en validation avec le modéle de
simulation GR4J sur les échantillons construits par C.A.H. sur les 6 indices décrivant le
débit sont données en figure G.12 (page 444). Celles correspondant aux échantillons basés

sur les 10 indices sont représentées par la figure G.13 (page 454).

Les distributions des critéres de Nash-Sutcliffe obtenus avec GR4J sont également bien
conservées lors des réductions d’effectifs de I’échantillon testé. Ici encore, on note une
meilleure représentation de la distribution de 1’échantillon complet obtenue avec les échan-
tillons restreints déterminés par la C.A.H. appliquée aux indices caractérisant la pluie et
le débit. On peut observer la disparition dans les échantillons restreints des bassins don-
nant les plus mauvaises performances. Ceci est quelque peu intriguant car cette disparition
signifie que ces bassins appartiennent & des sous-groupes de bassins « hydrologiquement
proches » les uns des autres qui comptent des bassins donnant de nettement meilleurs ré-
sultats. Les indices choisis ne permettent donc pas de rendre compte de toute la variété

hydrologique des bassins.

4.4.3.3 Variété du critére de performance au sein des groupes

Enfin, nous avons tracé les distributions du critére de Nash-Sutcliffe & I'intérieur des groupes
correspondant aux échantillons restreints Q-107, Q-190, PQ-116 et PQ-221" dans la figure
G.16 (a partir de la page 466). Les groupes définis par C.A.H. dans 'espace des indices
de pluie et de débit (ou seulement de débit) sont homogeénes au sens de ces indices mais

également au niveau des performances obtenues par un modéle global Pluie—Débit.

Sur tous ces tests, les groupes contenant le plus de bassins obtiennent des critéres de
Nash-Sutcliffe trés stables et élevés. Les bassins présentant les critéres de performance
les plus bas sont seuls dans leurs groupes ou inclus dans des groupes comptant un faible
effectif : ils ressemblent moins aux autres. On observe de surcroit que les bassins versants
sur lesquels le modéle hydrologique GR4J présentent ses meilleures performances sont
situés statistiquement au centre du nuage de points dans le plan principal de I’A.C.P.
Ces observations peuvent étre interprété ainsi : le modéle GR4J a été optimisé sur un

nombre important de bassins versants et la variété de ces bassins versants était similaire &

1. Les échantillons Q-322 et PQ-384 comptant plus de bassins, ces graphes devenaient fastidieux et
illisibles car un trés grand nombre de groupes ne contiennent qu’un seul bassin.
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celle de notre échantillon : plus un bassin est proche du bassin « moyen », plus le modéle

y obtient de bons résultats.

4.4.4 Réduction de I’échantillon

En pratique, il semble possible de tester la robustesse des modéles sur des échantillons
moins fournis que I’ensemble initial, qui conserveraient la plus grande partie de sa variété.

Nous pouvons utiliser les échantillons construits par C.A.H. dans ce but.

Quelle C.A.H. employer ?

Les groupes définis par les deux C.A.H. sont assez différents, comme on peut le constater
dans le tableau 4.6. Les observations précédentes permettent de conclure que la variété
du critere de Nash-Sutcliffe est globalement plus faible a l'intérieur des groupes définis
par C.A.H. sur les 10 indices que pour les groupes définis & partir des 6 indices décrivant
le débit. En outre, la distribution du critére est mieux reconstituée avec les échantillons
restreints définis par C.A.H. sur les 10 indices. Il est donc préférable d’utiliser un échantillon

restreint obtenu par C.A.H. sur les indices décrivant les régimes des pluies et des débits.

CAH -Q
1 2 3 4
118 20 155 2
102 64 192 0

49 0 8 79
164 7 47 37

CAH - PQ)
= W DN =

TABLE 4.6 — Table d’intersection des deux partitions de ’ensemble des 1 024 bassins ver-
sants en quatre groupes définis par la C.A.H. calculée sur les six indices décrivant le régime
des débits et celles en quatre groupes déterminés sur les dix indices : chaque case indique
le nombre de bassins versants dans 'intersection d'un groupe de 'une des C.A.H. et un
groupe de l'autre C.A.H.

Quelle pondération ?

Jusqu’ici, nous avons pondéré chaque bassin versant des échantillons restreints par le
nombre de bassins contenus par le groupe défini par la C.A.H. dont il est issu. Cette
pondération avait pour but de pouvoir comparer de facon similaire les échantillons res-

treints entre eux et a ’échantillon complet.

Cette pondération n’est liée qu’a I'ensemble initial des données. Or celui-ci n’est lui-méme
pas un échantillon idéal mais est le résultat de contraintes pratiques (disponibilité des don-
nées) qui n’est pas justifié sur le plan hydrologique. Pour réduire la part du hasard et celle
des contraintes pratiques dans notre base de données, nous allons abandonner cette pondé-

ration et calculer les distributions des critéres de performance sur I’échantillon restreint en
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donnant un poids égal & chaque bassin sélectionné qui est alors censé représenter un type

de régime hydrologique.

Définition de 1’échantillon servant 4 ’ensemble des tests de cette thése

Nous avons basé 'ensemble du travail présenté dans ce mémoire de doctorat sur un en-
semble initial de bassins versants légerement différent de celui sur lequel s’est basé cette
étude (pour des problémes de disponibilité au moment ou I’échantillon a été calculé). La
méme méthode — C.A.H. calculée sur les 10 indices définis précédemment — a été employée
pour obtenir un échantillon de 178 bassins qui nous servira pour toutes les expériences

numeériques qui sont décrites dans la suite de ce document.

Au début de ce chapitre, nous avions constaté que le Nord-Est de la France était trés repré-
senté au sein des 1 024 bassins versants alors que le pourtour méditerranéen est quasiment
absent. La méthode que nous avons présentée ne permet évidemment pas d’obtenir plus
de bassing versants méditerranéens mais nous constatons sur la figure 4.6 que I’échantillon
restreint est nettement plus équilibré (au moins géographiquement parlant) que ’ensemble

initial.

FIGURE 4.6 — Ensemble initial des 1 024 bassins versants (& gauche) et échantillon restreint

a 178 bassins choisis pour contenir la diversité hydrologique de ’ensemble initial (& droite).
L’intensité des couleurs indique le nombre de bassins superposés.

Employer cette classification pour comparer les résultats de nos modéles ?

Dans le chapitre 2 consacré & la méthodologie de nos tests, nous avons montré que les
bassins versants ne réagissent pas tous de la méme fagon. Nous avons adopté 'autocor-
rélation des débits pour caractériser la réactivité de nos bassins et enrichir 'analyse des
comparaisons de différents modeéles sur notre échantillon de bassins. Est-il possible de com-

pléter cette analyse en se basant sur la classification présentée dans ce chapitre 7 Cela nous
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parait difficile car cette classification est basée sur de nombreux indices a la différence de
celle uniquement établie sur 'autocorrélation des débits. Si la classification compte peu
de groupes, caractériser ces derniers sera complexe; si elle en compte beaucoup, ’analyse
des résultats des modéles en fonction de ces groupes sera ardue et difficile & interpréter en

pratique.

4.5 Bilan et conclusions

Nous disposons de chroniques de données horaires de pluie, évapotranspiration potentielle
et débit sur un ensemble de 1 024 bassins versants. La relation Pluie — Débit sur ces bassins
versants est décrite par 10 indices calculés sur les données de précipitation et de débit. Une
classification ascendante hiérarchique des bassins versants calculée sur ces indices permet
de classer les bassins en groupes homogénes que nous pouvons caractériser par une analyse
en composantes principales. Cette étude montre que I’ensemble des bassin versants est varié

et présente la plus grande partie des régimes hydrologiques de la France métropolitaine.

La classification ascendante hiérarchique nous permet en outre de définir des échantillons
comportant moins de bassing mais renfermant la variété de 1’échantillon initial, au sens
des indices que nous avons définis. Les distributions des indices calculées sur ces échan-
tillons restreints sont raisonnablement proches des distributions calculées sur I'ensemble
des bassins versants. En outre, ces échantillons permettent de représenter la distribution
d’un critére de performance d’'un modéle de la famille de celui que nous voulons élaborer,

alors que ce critére n’a pas servi a définir les échantillons.

Enfin, nous avons pu constater grace a cette approche que I’ensemble des 1 024 bassins
n’est pas idéal dans le sens ou il comprend un grand nombre de bassins trés similaires (tou-
jours au sens des indices définis). Cette démarche permet d’enlever les « redites » contenues
dans ’ensemble initial et de réduire ce déséquilibre : la distribution des critéres de perfor-
mance calculée sur ces échantillons sera moins dépendante des alea liés & la disponibilité
des données. Dans une vision pratique, réduire ainsi le nombre de bassins conduit & diviser
les temps de calcul d’un facteur de 'ordre de 5 & 6. Nous travaillerons désormais sur un

échantillon de 178 bassins versants ainsi sélectionnés.
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Le modéle GRP, comme I'immense majorité des modéles hydrologiques, ne simule pas les
débits instantanés, mais estime le débit moyenné sur un pas de temps. L’une des premiéres
étapes de la modélisation est le choix de la résolution temporelle. Nous nous intéressons ici
au pas de temps du modeéle. Son choix est d’abord fonction du phénomeéne dont nous vou-
lons rendre compte. Le pas de temps doit étre suffisamment fin pour permettre une bonne
description temporelle du phénoméne, mais ne pas étre inutilement court pour éviter des
calculs sans intérét. Les différentes phases des hydrogrammes présentent des temps carac-
téristiques bien différents. Face au dilemme du choix d’un pas de temps de modélisation
approprié qui ne soit ni trop fin (inutile la plupart du temps), ni trop grossier (inadapté
aux événements les plus importants), Hughes (1993) choisit une approche basée sur un
pas de temps variable qui évolue en fonction des événements (de crue). Comme nous nous
intéressons a la prévision des crues, ce choix sera d’abord guidé par la dynamique de ce

phénomeéne.

Le pas de temps de la modélisation est également fonction de la résolution des données
disponibles : il n’est pas inférieur & celui des données d’entrée (observations et prévisions
de pluie). Il arrive fréquemment qu’on ne dispose de chroniques suffisamment longues pour
permettre un calage que pour des pas de temps relativement longs. Nalbantis (1995) pro-
pose une méthode permettant d’exploiter des séries temporelles longues a un pas de temps
grossier pour apporter de l'information & des pas de temps plus fins pour lesquels on ne
dispose pas de séries suffisamment longues pour caler le modéle : il cale son modéle au pas
de temps grossier puis transfére 'information obtenue sur les paramétres au pas de temps
fin.

Enfin, en prévision, le pas de temps doit étre choisi en tenant également compte des hori-
zons qui nous intéressent et qui nous sont accessibles. Ces horizons sont des multiples du

pas de temps.

Ce chapitre débute par la comparaison des hydrogrammes de crue représentés aux pas de
temps journalier et horaire. Dans une seconde partie, nous examinerons l'influence du pas
de temps sur le fonctionnement et les performances du modéle GRP proposé par Tangara
(2005).

5.1 Comparaison des hydrogrammes journalier et horaire

Le temps de réponse & un fort événement de pluie est inférieur & 24 heures sur de nom-
breux bassins en France. Aussi, le pas de temps journalier pourrait ne pas étre adapté a de

nombreuses situations de crues.

Nous commencons par explorer les différences entre les informations contenues par les hy-
drogrammes journalier et horaire. L’agrégation temporelle au pas de temps journalier a

pour effet de lisser fortement le signal. La figure 5.1 illustre la différence entre ces deux
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hydrogrammes sur les 9 événements de crue les plus forts de la période 1995 — 2005 sur la
Creuse & Felletin (L4010710, 165 km?). Nous constatons sans surprise que les composantes
les plus rapides et les plus fortes (notamment au niveau des pointes de crue) sont éliminées
ou trés fortement atténuées par I’hydrogramme journalier. Il n’est pas possible d’évaluer

les pointes de crue avec précision a l'aide d’un tel hydrogramme.

Cette propriété est naturellement liée & la réactivité du bassin versant. Le débit de la
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FIGURE 5.1 — Comparaison des hydrogrammes horaires (en bleu) et journaliers (en rouge)
sur les neuf plus forts événements recensés sur la Creuse a Felletin (165 km?) de 1995 a
2005. L’hydrogramme instantané est donné en arriére plan par les cercles noirs : on observe
que ’hydrogramme horaire rend presque parfaitement compte des mesures instantanées.
Les hydrogrammes sont classés par valeur décroissante des débits de pointe observés.
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Creuse a Felletin se caractérise par une autocorrélation se situant autour de la médiane des
autocorrélations du débit !, calculée sur notre échantillon de 178 bassins versants : cette
riviére n’est ni particuliérement rapide, ni particuliérement lente, comparée aux autres bas-

sins francais (de notre échantillon).

Nous avons évalué sur notre échantillon, le rapport des débits horaire et journalier pour dif-
férents quantiles. Nous constatons sans surprise qu’en dehors des périodes de hautes eaux
(quantiles inférieurs a 0.95), les rapports sont trés proches de 1 : le pas de temps horaire
apporte peu d’information supplémentaire, par rapport au pas de temps journalier (Fig.
5.2). Cela change pour les débits élevés et de crue : les différences deviennent significatives
et nous observons des différences médianes de 5 % pour le quantile 0.99, 15 % pour le
quantile 0.999 et 30 % pour les débits maximaux. La situation présentée pour la Creuse
n’est pas un cas isolé : le pas de temps journalier sous-estime fortement le débit de pointe

sur une grande majorité de bassins versants. C’est probablement le cas également pour le
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Fi1GURE 5.2 — Distribution des rapports entre débit horaire et débit journalier sur 178 bas-
sins en France, pour les quantiles 0.5 (médiane), 0.75, 0.90, 0.99, 0.999, 1 (débit maximal).

1. Vérifié pour des décalages temporels compris entre 1 et 48 heures.
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pas de temps horaire sur certains bassins, mais bien entendu dans une moindre mesure.

Nous avons finalement comparé & chaque pas de temps (horaire) la différence relative entre
le débit horaire et le débit journalier correspondant sur les périodes de hautes eaux (débit
supérieur au quantile 0.95). La figure 5.3 représente cet écart relatif maximal sur une carte
de France. Il n’est pas étonnant de constater que cet écart maximal est loin d’étre négli-
geable pour un grand nombre de bassins situés dans le Sud de la France et les Cévennes. . .
On retrouve d’ailleurs une corrélation (négative) entre cet écart et l’autocorrélation des

débits.

Les hydrogrammes de crue aux pas de temps journalier et horaires peuvent donc étre trés
dissemblables sur un grand nombre de bassins versants francais et contenir des informa-
tions différentes, principalement sur les événements de crue. Il est trés possible que cette
différence d’information joue sur le fonctionnement du modéle et éventuellement sur ses

performances : c’est ce que nous allons explorer maintenant.

Ecart relatif journalier / horaire A
o 0%-2%
2% - 5%
5% - 10%
10% - 20%
o 21%-88%

0 50100 200

FIGURE 5.3 — Ecart relatif maximal de ’hydrogramme horaire & ’hydrogramme journalier
sur 178 bassins versants francais. Les écarts n’ont été calculés qu’en périodes de hautes
eaux (au-dessus du quantile 0.95 du débit) sur une période de 10 ans (1995 — 2005).
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5.2 Influence du pas de temps sur le fonctionnement et les

performances du modéle

5.2.1 Influence sur le fonctionnement : optimisation des valeurs des pa-
ramétres fixes

Wang et al. (2009) ont montré que la valeur de certains parameétres d’un modeéle concep-
tuel dépendaient de la résolution temporelle. Nalbantis (1995) avait d’ailleurs proposé des
régles de passage d’un pas de temps & un autre. Nous nous intéressons ici & 'optimisation
des parameétres fixes(® pour établir et illustrer influence du pas de temps sur le fonc-
tionnement du modéle. Les paramétres fixes sont des paramétres auxquels le modéle est
suffisamment peu sensible pour que leurs valeurs puissent étre fixées pour tous les bassins
versants (éventuellement sur une zone géographique restreinte : la France en ce qui nous
concerne) sans perte de performance. Le modéle GR3P 2 en posséde cinq (Fig. 5.4, page
suivante) :

— A, la capacité du réservoir de production (en mm),

— B, le coefficient de la fonction de percolation (sans dimension),

— «, 'exposant commandant la forme de ’hydrogramme unitaire (sans dimension),

la loi de vidange du réservoir de routage,
— v, 'exposant de la correction des débits, autorégressive multiplicative proposée par Tan-
gara (sans dimension).

Comme nous le verrons, certains dépendent analytiquement du pas de temps.

Nous avons déterminé les valeurs optimales de ces paramétres fixes au pas de temps horaire
pour ’échantillon de 178 bassins versants (voir également Tahir, 2008, pour ’évolution des
valeurs de ces parameétres fixes & différents pas de temps compris entre 1 et 24 heures, dont
les résultats sont reportés dans 'annexe C.4). Les performances du modele avec différentes
valeurs de ces paramétres fixes ont été calculées pour différents horizons de prévision (1,
6 et 24 heures). Les valeurs choisies tiennent compte du comportement du modéle & ces

horizons. Les résultats sont présentés et discutés dans les paragraphes suivants.

Capacité du réservoir de production A

Le modéle est particuliérement peu sensible a la valeur de ce paramétre fixe (Tab. 5.1).
Différentes valeurs comprises entre 100 et 900 mm ont été testées. Les différences de per-
formance entre ces valeurs ne sont pas significatives. La « meilleure » valeur se situe entre
250 et 300 mm quand Tangara (communication personnelle) optimise ce paramétre a une

valeur entre 300 et 350 mm au pas de temps journalier. La capacité de ce réservoir sera

2. La structure du modele telle que proposée par Tangara (2005) est détaillée dans Pannexe C.2, page
340.
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FIGURE 5.4 — Structures du modéle de prévision GR3P (a gauche) et du modeéle de simula-
tion GR4H (Mathevet, 2005, a droite) fonctionnant au pas de temps horaire. Sur le schéma
de gauche, les parameétres fixes concernant la structure du modeéle sont indiqués en vert.

fixée pour la suite & 275 mm au pas de temps horaire.

Cette insensibilité au pas de temps était attendue car le paramétre A qui intervient dans
les équations décrivant le fonctionnement du réservoir de production sur un pas de temps
est en fait le parametre de la loi instantanée de comportement de ce réservoir (Ann. C.5,

page 345) et ne dépend donc pas du pas de temps.

Coefficient de la fonction de percolation B

La percolation de la fonction de production des modéles GR (aux pas de temps journalier
et horaire) est définie par la fonction de vidange d’un réservoir de type « puissance 5 ».
Dans le cadre de cette définition, la percolation s’écrit (Mathevet, 2005, annexe 8, page

417 ; repris dans 'annexe C.2 de ce mémoire, page 340) :

S+ 4 _% 1
Perc, =S, - | 1— <1+ <[t{> ) avec K = (k(a—1) At)T-=

ot S;f est le niveau du réservoir de production aprés incorporation (d'une partie) de I'eau

précipitée au pas de temps t, k est le parameétre de la loi instantanée, At est le pas de
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A 1 heure 6 heures 24 heures
100 0.225 0.250 0.376
200 0.225 0.256 0.390
225  0.225 0.257 0.391
250 0.226 0.257 0.392
275 0.226 0.2597 0.393
300 0.225 0.256 0.393

325 NR NR 0.393
350 0.225 0.256 0.393
400 0224 0.255 0.392
500  0.223 0.253 0.389
550  0.223 0.252 0.386
600  0.222 0.251 0.384

650  0.222 0.249 0.381
700  0.221 0.249 0.378

750  0.221 0.248 0.377
800  0.221 0.247 0.375
900  0.220 0.245 0.371

TABLE 5.1 — Performances moyennes (Caps p) sur 178 bassins de GR3P utilisé au pas de
temps horaire pour différentes valeurs du parameétre A. La troisiéme décimale n’est donnée
que pour illustrer la faiblesse des variations.

temps et « est I'exposant de la loi instantanée (ici égal & 5).

Dans la pratique, K est écrit sous la forme K = A/B ou B est un paramétre fixe. Le
modele est sensible & la valeur prise par B (Tab. 5.2). La valeur optimale au pas de temps
de ce paramétre fixe est 5.25. Si la percolation fonctionne bien selon une loi de vidange
de type puissance avec un exposant égal a 5, les valeurs de K au pas de temps horaire et
journalier sont reliés par un facteur 241/4. Connaissant les valeurs optimisées de A et B aux

pas de temps horaires et journaliers, nous pouvons comparer les valeurs expérimentales de

K :
Ky 275/5.25 N 1

K;  300/2.25  2.56

A comparer avec 241/4 ~ 221

On retrouve l'ordre de grandeur attendu.

Exposant de I’hydrogramme unitaire «

L’exposant a commande la forme de ’hydrogramme unitaire : plus il est élevé, plus 'hy-
drogramme sera piqué. Ce paramétres fixe prend des valeurs positives; la valeur limite 0
correspond & un hydrogramme parfaitement plat. Nous avons testé des valeurs de « al-
lant de 1 & 5 (ainsi que la valeur limite 0). Les performances globales du modéle sont un
peu sensibles a cette valeur (Tab. 5.3). L’ensemble des bassins se comporte de la méme

fagon aux horizons de prévision courts. La valeur optimale de o ne dépend pas de ’horizon
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B 1 heure 6 heures 24 heures
2.00 0.174 0.176 0.269
2.50  0.198 0.215 0.322
3.00 0.211 0.236 0.356

3.50  0.218 0.246 0.374
3.75  0.221 0.249 0.379
4.00 0.222 0.249 0.381

425 0.223 0.250 0.383
4.50 0.224 0.250 0.383
475 0.224 0.250 0.382

5.00 0.224 0.249 0.381
0.20 0.224 0.249 0.380
5.50 0.224 0.248 0.379

TABLE 5.2 — Performances moyennes (Caprp) sur 178 bassins de GR3P utilisé au pas
de temps horaire pour différentes valeurs du coefficient de la fonction de percolation. La
troisiéme décimale n’est donnée que pour illustrer la faiblesse des variations autour de
loptimum.

de prévision (dans la gamme testée). Comme chez Mathevet (2005) et Le Moine (2008),
la valeur optimale obtenue au pas de temps horaire est de 1.25 : I’hydrogramme le plus
performant dans ce modéle est plus arrondi au pas de temps horaire qu’au pas de temps
journalier, conduisant logiquement & un étalement plus uniforme de la pluie efficace sur

plus de pas de temps.

Régime du réservoir de routage

Différentes lois de vidange ont été testées pour le réservoir de routage : linéaire, puissance
et exponentielle (Tab. 5.4). Un réservoir de type linéaire entraine des difficultés de calage
sur un certain nombre de bassins versants. Les performances globales sont moins bonnes
avec ce type de réservoir (comme observé au pas de temps journalier par Tangara, 2005).
Un réservoir exponentiel conduit également & des performances globales nettement in-
férieures. Cependant, un nombre non négligeable de bassins obtiennent leurs meilleures
performances avec un réservoir linéaire ou exponentiel.

De facon générale, les meilleures performances sur notre échantillon de bassins sont obte-
nues avec un réservoir suivant une loi de vidange puissance avec un exposant 3 de 'ordre

de 2 (horizons courts) & 2.5 (horizons plus longs).

Exposant de la correction des sorties ~

Le paramétre auquel le modéle est le plus sensible est ’exposant v de la correction des
sorties (Tab. 5.5). La valeur optimale de ce paramétre décroit avec I’horizon de prévision :
elle est de 0.475 pour un horizon de 1 heure, 0.45 & 6 heures et 0.3 & 24 heures. Cette

décroissance s’explique par le caractére moins informatif du dernier débit observé sur le
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o 1 heure 6 heures 24 heures
0.00 0.181 0.231 0.376
1.00 0.228 0.257 0.383
1.10  0.230 0.257 0.383
1.20  0.230 0.258 0.383
1.25 0.230 0.258 0.383
1.30  0.230 0.258 0.383
1.40  0.230 0.257 0.383
1.50  0.230 0.257 0.383
2.00 0.225 0.253 0.382
225  0.224 0.251 0.381
2.50  0.222 0.249 0.381
2.75  0.219 0.248 0.381
3.00 0.217 0.246 0.381
3.50  0.213 0.243 0.380
4.00 0.209 0.241 0.380
5.00 0.203 0.238 0.379

TABLE 5.3 — Performances moyennes (Caprp) sur 178 bassins de GR3P utilisé au pas
de temps horaire pour différentes valeurs de l'exposant de I'’hydrogramme unitaire. La

troisiéme décimale n’est donnée que pour illustrer la faiblesse des variations.

Loi B8 1 heure 6 heures 24 heures
Linéaire 0.165 0.182 0.317

1.5 0.179 0.194 0.311

2 0.222 0.249 0.382

2.5 0.220 0.248 0.384
Puissance 3 0.212 0.245 0.383

4 0.213 0.238 0.379

5 0.210 0.232 0.376
Exponentiel 0.134 0.207 0.351

TABLE 5.4 — Performances moyennes (Cap p) sur 178 bassins de GR3P utilisé au pas de
temps horaire pour différents réservoirs de routage (performances du modele avec le réser-
voir de routage linéaire calculées pour 1033 bassins). La troisiéme décimale n’est donnée
que pour illustrer la faiblesse des variations.



86 CHAPITRE 5 — INFLUENCE DE LA RESOLUTION TEMPORELLE

débit & venir, & mesure que 1’horizon de prévision s’éloigne.

Aux horizons courts, la grande majorité des bassins obtiennent leurs meilleures perfor-

y 1 heure 6 heures 24 heures
0 0.136 0.240 0.380
0.05 0.166 0.244 0.381
0.1 0.195 0.247 0.381
0.15 0.222 0.249 0.381

0.2 0.246 0.252 0.382
0.25 0.268 0.254 0.382
0.275 NR NR 0.382
0.3 0.285 0.256 0.382
0.4 0.304 0.258 0.381

0.425  0.306 0.258 NR
0.45 0.307 0.258 NR
0.475 0.307 0.258 NR
0.5 0.306 0.258 0.381

0.6 0.286 0.254 0.379

TABLE 5.5 — Performances moyennes (Capy,p) sur 178 bassins de GR3P utilisé au pas de
temps horaire pour différentes valeurs de I’exposant de la correction du débit. La troisiéme
décimale n’est donnée que pour illustrer la faiblesse des variations.

mances pour les valeurs optimales indiquées. La situation est plus nuancée aux horizons
plus lointains. Comme nous le verrons par la suite, les résultats du modéle sont moins

sensibles & cette correction des sorties aux horizons de prévisions lointains.

Libération des parameétres fixes

Nous avons cherché & « libérer » ces paramétres fixes, c’est-a-dire & donner au modéle des
degrés de liberté supplémentaires en le laissant les caler. Nous avons libéré un paramétre
fixe & la fois. Pour tous les parameétres fixes sauf 'exposant de la correction des sorties v, le
gain en performances obtenu lors de ces essais est plus que négligeable : moins d’un point
de Capr,p. Pour v, le gain moyen sur I’ensemble des bassins est de deux points & un horizon

d’une heure (Tab. 5.6) ; ce gain décroit & mesure que I’horizon de prévision s’éloigne.

¥ 1 heure 6 heures 24 heures
Performances 0.328 0.268 0.382
Gain 0.021 0.001 0.000
Exposant de correction moyen 0.49 0.64 0.43

TABLE 5.6 — Performances moyennes de GR4P (Caps,p) : 'exposant de la correction est
un paramétre & caler.Le gain est défini par rapport au modéle GR3P avec un exposant ~y
de correction des sorties fixe.
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Bilan : quelle sensibilité du modéle aux paramétres fixes 7

Nous avons pu constater dans cette étude que les paramétres fixes auxquels le modéle est le
plus sensible sont ceux qui sont situés le plus en aval du modele (et en interaction avec les
mises-a-jour). Inversement, le modeéle est particuliérement peu sensible aux paramétres fixes
en amont comme la capacité du réservoir de production. Cette observation est un indice du
role prépondérant joué par les procédures de mise-a-jour du modéle aux horizons courts.
En présence de ces mises-a-jour (notamment de la mise-a-jour du réservoir de routage),
la fonction de production du modéle aura un role amoindri et on peut s’attendre & une
sensibilité plus faible du modele & ses entrées (calcul de la pluie de bassin) et au niveau
initial du réservoir de production qu’en mode « Simulation ». Une mise-a-jour des entrées
ou du réservoir de production concomitante & une mise-a-jour du réservoir de routage ne

devrait pas avoir une grande influence sur le modéle.

5.2.2 Quel pas de temps pour quel horizon ?

Les horizons de prévision qui nous sont accessibles sont limités par les précisions des pré-
visions quantitatives de preécipitation (Habets et al., 2004) et les temps de réaction des
bassins. Vues les dynamiques de crue relevées dans la partie précédente, ces horizons vont

de quelques heures & quelques jours.

Tahir (2008) a évalué les performances du modeéle fonctionnant & différents pas de temps
(de 1 & 24 heures) pour prévoir les débits a des horizons allant de 1 & 72 heures. Il observe
que pour un pas de temps d’évaluation donné Atg,, les meilleures performances sont ob-
tenues pour le modeéle fonctionnant & un pas de temps égal ou légérement inférieur & Atg,
pour un scénario de pluies futures égales aux observations faites a posteriori. L’étude ne
permet pas de conclure de facon claire quant a ’adaptation du pas de temps & ’horizon
de prévision : il est préférable de travailler & la résolution temporelle la plus élevée dans la

gamme des horizons testés, c’est-a-dire au pas de temps horaire.

Comme la plupart des services de prévision des crues (si ce n’est pas tous) disposent de
données de pluie et de débit au pas de temps horaire (voire & des pas de temps plus fins
pour certaines riviéres), il est pertinent de développer un modéle de prévision fonctionnant

au pas de temps horaire.

5.3 Bilan

Nous avons constaté que les hydrogrammes de crue au pas de temps horaire apportent une
information nettement différente de celle contenue dans les mémes hydrogrammes au pas

de temps journalier pour la plupart des bassins versants de notre étude.

Cette différence de contenu influe sur le fonctionnement du modéle et sur ses performances.
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Une analyse de sensibilité des performances au pas de temps (en fonction de ’horizon de

prévision) a confirmé qu'’il est préférable de travailler au pas de temps le plus fin.

Par ailleurs, nous avons mis en évidence que les valeurs de certains paramétres fixes du
modéle journalier doivent étre adaptées au pas de temps horaire, confirmant ainsi des résul-
tats obtenus sur les modeéles de simulation. Cette adaptation conduit & des améliorations,

certes limitées, mais non négligeables des performances du modéle.

Il est probable que le pas de temps influe sur la structure du modéle elle-méme. Mouelhi
(2003) a réalisé une étude de 'influence du pas de temps sur les modeles GR de simulation,
pour les pas de temps pluri-annuel & journalier, qui va dans ce sens. La premiére étape de
notre travail consiste donc a passer d’'un modéle de prévision (i.e. en tenant compte de ses
mises-a-jour) au pas de temps journalier & un modéle au pas de temps horaire : dans le
prochain chapitre, nous examinerons si la structure proposée par Tangara (2005) au pas

de temps journalier peut étre améliorée pour le pas de temps horaire.



CHAPITRE

Adapter la structure du
modele pour le pas de

temps horaire

Il semble que la perfection soit atteinte non
quand il n’y a plus rien & ajouter, mais quand il
n’y a plus rien & retrancher.

Antoine de Saint-Exupéry, Terre des hommes



—— OBJECTIFS

> Proposer et tester différentes modifica- > Vérifier le renforcement de l'influence des
tions de la structure de GRP au pas de éléments les plus en aval du modéle, par
temps horaire. les mises-a-jour.

> Evaluer si la meilleure structure en prévi-
sion est également celle obtenue en simu-

lation.
Sommaire
6.1 Modification des fonctions non conservatives . . . . ... .. .. 91
6.1.1 Différences entre modéles GR de prévision et de simulation . . . 92
6.1.2 Testsréalisés . . . . . .. . . . . e 92
6.1.3 Résultats . . .. ... ... . 93
6.2 Distribution de la fonction de production . . . . ... ... ... 95
6.3 Modifications de la forme de ’hydrogramme unitaire. . . . . . 95
6.3.1 Asymétrisation de I'hydrogramme unitaire . . . . . . . .. .. .. 96
6.3.2 Introduction d’un décalage temporel . . . . .. ... . ... ... 98
6.4 Ajout d’une seconde branche d’écoulement au routage . . . . . 98
6.4.1 Premiére étape : répartition fixe desflux . . . . ... ... .. .. 100
6.4.2 Deuxiéme étape : répartition calée des flux . . ... ... .. .. 100
6.4.3 Troisiéme étape : répartition variable des flux . . . . . . .. ... 100

6.5 Bilan . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 102




6.1 MODIFICATION DES FONCTIONS NON CONSERVATIVES 91

Nous avons vu au chapitre précédent que 'information contenue dans les séries temporelles
des pluies et des débits est fonction du pas de temps. En conséquence, le pas de temps
influence le fonctionnement du modéle et la structure optimale dépend du pas de temps
(Mouelhi, 2003). Dans ce chapitre, nous cherchons a optimiser la structure du modéle GRP
pour le pas de temps horaire, en partant de la structure proposée par Tangara (2005) qui

est détaillée en annexe C.2 (pages 340 et suivantes).

Comme nous travaillons dans le cadre de la prévision, les modifications de la structure que
nous proposerons, seront testées en mode prévision, c’est-a-dire avec les mises-a-jour du
modele (il s’agira ici de celles définies par Tangara). Au pas de temps journalier, ce dernier
avait constaté que la structure lui permettant d’obtenir les meilleures performances en
prévision différait de la structure du modeéle fonctionnant en simulation au méme pas de
temps. Est-ce toujours le cas au pas de temps horaire 7 Nous allons tester des structures se
rapprochant de celle du modeéle de simulation fonctionnant au pas de temps horaire (GR4H
de Mathevet, 2005, ou GR5H de Le Moine, 2008).

Les résultats du chapitre précédent indiquent que les mises-a-jour, basées sur ’assimilation
du débit et situées trés en aval du modéle, rendent les sorties de ce dernier trés dépendantes
des états situés en aval et peu sensibles aux composants plus en amont du modéle (comme
la fonction de production). Nous chercherons néanmoins & modifier les différentes parties
du modéle :
— au niveau de la fonction de production :

* modification des fonctions non conservatives,

+ distribution de la fonction de production,
— au niveau de la fonction de routage :

* modification de la forme de I’hydrogramme unitaire,

* ajout d’une seconde branche au routage.

6.1 Modification des fonctions non conservatives

Les entrées et sorties du modéle GRP sont la pluie P, I’évapotranspiration potentielle F
sur le bassin versant (de surface) et le débit @) & 'exutoire. Il est connu qu’on ne peut
pas espérer fermer le bilan en eau a 'aide de ces seules variables : ’évapotranspiration
réelle doit remplacer 'ETP, les échanges entre bassins hydrogéologiques doivent étre pris
en compte (Le Moine, 2008)... C’est pourquoi le modéle GRP, comme les autres modéles
GR (aux pas de temps annuel, mensuel, journalier et horaire), comporte des fonctions non
conservatives qui sur le long terme permettent d’obtenir un débit cumulé bien différent de

la somme des différences entre pluie et évapotranspiration potentielle.

Les fonctions non conservatives de GRP sont trés différentes de celles présentes dans les mo-
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déles de simulation GR4J, GR4H ou GR5H. Voyons si nous pouvons tirer une amélioration

de GRP de la confrontation entre modeéles de prévision et de simulation.

6.1.1 Différences entre les fonctions non conservatives des modéles GR
de prévision et de simulation

Le modéle de simulation au pas de temps journalier présente une fonction d’échange censée
représenter les transferts entre bassins (de surface). Elle dépend du niveau R du réservoir

de routage :

7
R\2
F=X,- (X) ol X3 est la capacité du réservoir. (6.1)
3
La structure du modele GR3P (congu pour le méme pas de temps) ne contient qu’une
opération non conservative : I’ajustement multiplicatif de la pluie efficace pour donner le
flux entrant dans la fonction de routage PRT = X5 - P("). Ces fonctions non conservatives
sont trés différentes tant sur le plan de leurs formulations que pour leurs niveaux d’action

au sein de la structure du modéle.

Le modéle de prévision est construit en tenant compte des opérations de mise-a-jour. Ces
derniéres sont par nature non conservatives. Elles peuvent donc expliquer pourquoi les so-
lutions empiriques obtenues par Perrin (2000) en simulation et Tangara (2005) en prévision
différent.

6.1.2 Tests réalisés

Le Moine (2008) a montré qu’'une formule linéaire a deux parameétres permettait d’obtenir

de meilleurs résultats en simulation au pas de temps horaire :

R
F=X, |——-X 6.2
(5 - %) (6:2)
Cette formule peut dans certains cas (et avec toutes les réserves habituelles a ce type
d’interprétation) étre reliée a des flux darcéens (échanges hydrogéologiques). De fait, cette
expression des échanges améliore significativement la simulation des étiages, ce qui n’est
pas directement le plus utile pour la prévision des crues. Est-il intéressant d’introduire ce

type de fonctions non conservatives pour la prévision au pas de temps horaire 7

Nous avons testé différentes combinaisons de fonctions non conservatives en faisant varier
leurs emplacements au sein du modeéle (correction de la pluie efficace a la fin de la fonction
de production et/ou fonction d’échange lors du routage) et leurs formulations. Dans tous
les cas, le niveau du réservoir de routage est mis-a-jour de la méme facon que dans GR3P,
ce qui peut fortement interagir avec les fonctions d’échange basées sur ce niveau. Le ta-
bleau 6.1 présente les variantes testées. Certaines variantes (NoEch2 et NoEch3) visent a

relier 'ajustement de la pluie efficace au niveau du réservoir de routage (mémoire courte
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du systéme) quand d’autres (NoEch4 et NoEch5) supposent cet ajustement fonction de
I'intensité des précipitations. Enfin, un essai non mentionné dans le tableau a consisté en
une correction multiplicative de la pluie (ou de 'ETP) en entrée du modéle et non de la

pluie efficace.

Variante Ajustement de la pluie efficace Fonction d’échange
NoEch 0 Aucune Aucune
NoEch 1 PRT = X, - P(") Aucune
NoEch 2 PRT = max (O, <1 + Xo - )];) : P(T)> Aucune
Ri2
NoEch 3 PRT = maz | 0, (1 + X5 - X) : P(’“)> Aucune
1
p(r)
NoEch4 PRT =maz 0,1+ Xo- = | p) Aucune
(r) (r) . P
NoEch 5 PRT = { P o) o Fri<X-F Aucune
a- P sinon
R
Ech 0 Aucune F(R)=Xy- < X5
1
Ech 1 PRT = X, - P(") F(R) =X, - Xﬂ—)g
1
R R
Ech 2 PRT =maz 0,1+ Xo- — ) - P™ F(R)=X4 | — — X5
X4 X1

TABLE 6.1 — Les différentes combinaisons de fonctions non conservatives testées. La variante
NoEch 5 a été testée pour différentes valeurs du parameétre fixe o allant de 0.72 & 1.15.

6.1.3 Reésultats

La version actuelle de GRP (NoEch 1) est la solution qui présente globalement (pour les
178 bassins versants testés et en considérant différents horizons de prévision) les meilleures
performances. Les moyennes des critéres de performance sur I’échantillon de bassins sont

données dans le tableau 6.2.

L’examen des distributions montre que sur certains bassins, la variante Ech 0 (correspon-
dant au modele de simulation GR5H) obtient des performances significativement supé-
rieures. Nous avons cherché & caractériser ces bassins. Notons d’abord qu’ils sont répartis
sur tout le territoire. Comme la formulation (6.2) a permis d’obtenir de meilleurs résultats
en simulation sur les périodes d’étiage principalement, nous avons examiné si ce groupe de
bassins se caractérisait par un régime hydrologique marqué par des réactions lentes. C’est
tout le contraire : ces bassins présentent des débits dont ’autocorrélation est inférieure 4 la
moyenne de celles des débits des bassins de I’échantillon complet. De méme, leurs indices

de débit de base (BFI) sont inférieurs & ceux de I’échantillon complet. Ces bassins ne sont
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Horizons 1h 3h 6h 12h
No Ech 0 0.36 025 0.26 0.31
No Ech 1 0.37 0.27 0.29 0.36
No Ech 2 0.36 0.25 0.26 0.31
No Ech 3 0.36 025 0.26 0.31
No Ech 4 0.35 024 026 0.32

No Ech5-0.72 0.36 0.25 0.27 0.32
No Ech5 - 0.77 036 025 0.27 0.32
No Ech5-0.82 0.36 0.25 0.27 0.32
No Ech5 - 0.87 0.36 025 0.27 0.32
No Ech5-0.92 036 025 026 0.31
No Ech5-0.95 036 025 026 0.31
No Ech5-0.98 036 025 026 0.31
No Ech5-1.02 0.36 0.25 0.26 0.31
No Ech5-1.05 0.36 025 0.26 0.31
No Ech5-1.08 0.36 0.25 0.25 0.30
No Echb5-1.10 0.36 025 0.25 0.30
No Ech5-1.12 036 0.24 0.25 0.30
No Echb-1.15 0.36 024 0.25 0.30

Ech 0 037 026 0.27 0.33
Ech 1 0.34 021 022 0.27
Ech 2 037 026 0.27 0.32

TABLE 6.2 — Performances moyennes (Capz,p) des différents essais menés sur des fonctions
non conservatives du modéle de prévision GRP au pas de temps horaire. La ligne en italique
indique la variante initiale (GR3P).

donc pas des bassins particuliérement lents ou marqués par des débits de base élevés : le
gain de performance sur ces bassins ne peut pas s’expliquer ainsi dans notre étude (en

prévision).

Combiner deux fonctions non conservatives, l'une ajustant la pluie efficace, I’autre fonction
du niveau du réservoir de routage (variantes Ech 1 et Ech 2) s’est révélé peu robuste : cela

a conduit aux plus mauvaises performances, possiblement en raison d’un surparamétrage.

L’option d’une correction multiplicative des pluies en entrée est trés légérement moins per-
formante que celle sur les pluies efficaces. On note cependant dans ce cas, que pour la trés
grande majorité des bassins versants, le facteur multiplicatif (X5) est plus proche de 1
(sa valeur neutre). Quant a la correction multiplicative de I'ETP, elle donne des résultats
significativement moins bons aux grands horizons de prévision (et légérement moins bons

pour les horizons de prévision les plus courts).

En conclusion, les différents essais menés n’ont pas permis de dégager une formulation des

fonctions non conservatives de GRP conduisant a de meilleures performances.
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6.2 Distribution de la fonction de production

La sensibilité des modéles hydrologiques (de prévision comme de simulation) a la donnée de
pluie est une question abondamment discutée dans la littérature. Comme nous le verrons au
chapitre 15 étudiant la robustesse du modéle face & des conditions dégradées, la qualité de la
donnée de pluie revét une forte importance. Les différentes sources de données (pluviométres
au sol, estimations radar, données satellitales, etc.) ont fait et font toujours 1'objet de
comparaison en ce qui concerne leur impact sur les prévisions hydrologiques (Anquetin
et al., 2005, Berthet, 2006, Werner et Cranston, 2009, Valeriano et al., 2009, parmi beaucoup
d’autres) sans qu'il soit toujours possible de distinguer clairement une meilleure source de

données.

La variabilité spatiale des pluies est également souvent questionnée. Bourqui (2008) analyse
par exemple la sensibilité d’un modéle hydrologique global & la variabilité spatiale des pluies
sans noter de fort impact. Cependant, un des arguments phares des partisans des modéles
distribués est lié & la variabilité spatiale des pluies et de la prise en compte de ’humidité
du sol (Bergstrom et Graham, 1998).

Nous avons mené une étude sur la distribution de la fonction de production du modéle GRP
qui évalue l'influence de la prise en compte de la distribution spatiale des précipitations
sur la fonction de production du modéle, puis sur les performances en prévision. Ce travail,
présenté dans annexe 1.2 (page 491), a été mené avec deux types d’estimation des pluies
qui différent par leurs variabilités spatiales : les pluies SAFRAN et celles mesurées par le

réseau de pluviomeétres fonctionnant au pas de temps horaire.

Cette étude montre que sur I'immense majorité des pas de temps, les flux simulés en sortie
des fonctions de production globales et distribuées sont trés proches. L’impact sur la qualité
des prévisions est négligeable en dehors d’un petit nombre de bassins versants, situés sur

Parc méditerranéen.

Il serait intéressant d’étudier une distribution du modéle plus compléte incluant le routage.
Ceci renvoie aux travaux menés en simulation par Lerat (2009) ou aux premiers essais en
prévision présentés par Munier (2009). Cependant, cette approche demande au préalable
d’avoir traité la question de la mise-a-jour d’'un modéle distribué par ’assimilation d’une
donnée « intégrée » : le débit a I'exutoire du bassin. Lamblin (2009) a menée une étude
exploratoire sur la prévision aux confluences, réelles ou chimériques (Andréassian et al.,

2004), mais le sujet reste a approfondir.

6.3 Modifications de la forme de I’hydrogramme unitaire

Le Moine (2008) a mené plusieurs essais de modification de la forme de I’hydrogramme

unitaire (HU) en simulation au pas de temps horaire allant au dela de la seule modification
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de Texposant de la formulation de I’hydrogramme unitaire. Ses essais n’ont pas montré
une grande sensibilité des performances du modéle a ’HU. Cependant, ’optimisation du
parameétre fixe o commandant la forme de 'HU, réalisée au chapitre précédent, montre que
cette sensibilité n’est pas totalement négligeable. Nous testons donc ici deux modifications :
le premier essai porte sur une asymétrisation de la forme de I’hydrogramme unitaire tandis

que le second introduit un décalage temporel.

6.3.1 Asymétrisation de ’hydrogramme unitaire

Plusieurs formes d’hydrogramme unitaire de GRP ont été testées sur un petit nombre de
bassins versants sans prouver un grand intérét (Berthet, 2006). Nous reprenons ici 'essai
qui nous parait a priors le plus intéressant : 'asymétrisation de la forme de I'HU qui répond

a l'intuition « physique ».

Nous introduisons un parameétre x dans la fonction de I'hydrogramme unitaire cumulé (voir

Pannexe C.2, en page 343) permettant d’asymétriser ’hydrogramme unitaire (Fig. 6.1) :

UHC(i)=0 sii <0
Z'a
HC(i)= i < X .
UHC(3) (X" si0<i< X3 (6.3)
UHC(i)=1 sii> Xy

Dans GR3P, k est égal a 1, ce qui correspond & un hydrogramme unitaire symétrique.

Deux possibilités s’ouvrent a nous : laisser x libre (introduisant ainsi un quatriéme para-

meétre & caler) ou lui assigner une valeur fixe.

Quand k est calé par le modéle, la médiane et la moyenne de ses valeurs sont trés proches
de 1 (entre 0.97 et 1) aux trois horizons de prévisions testés (1, 6 et 12 heures). Cependant,
ce constat cache que le paramétre est souvent calé & 'une des extrémités de la gamme
autorisée ([0.4,1.4]) : 10 % environ des calages aboutissent a une valeur de x égale a 0.4
tandis que 25 % environ conduisent & la borne supérieure 1.4 (qui correspond a une forme
contre-intuitive de I’hydrogramme unitaire). Si les valeurs calées aux bornes sont exclues
de 'analyse, la moyenne et la médiane des distributions se situent entre 0.85 (horizon d’une
heure) & 0.95 (horizon de 12 heures). Enfin, on n’observe pas de lien entre la valeur ob-
tenue au calage (notamment en butée) et les performances du modeéle. La différence des

performances obtenues par cette variante du modeéle et GRP n’est pas significative.

Quand k est fixé, la différence de performance n’est pas plus significative (Tab. 6.3). On
observe que les « meilleures » performances sont obtenues pour des valeurs de x inférieures
a 1 tout en restant proche de cette valeur (HU symétrique). Complexifier la forme de

I’hydrogramme unitaire par cette approche n’apporte pas d’amélioration significative.
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FIGURE 6.1 — Hydrogrammes asymétrisés par la formule (6.3). Ces hydrogrammes ont été
calculés pour un temps de base égal & 14 pas de temps.

K K fixe
Horizon libre 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2

1 heure 0.407 0.408 0.408 0.407 0.409 0.408 0.411 0.406 0.409 0.407
6 heures 0.292 0.291 0.291 0.291 0.293 0.294 0.291 0.290 0.293 0.292
12 heures 0.375 0.372 0374 0374 0374 0374 0.375 037/ 0374 0.374

TABLE 6.3 — Médianes des distributions (sur 178 bassins) de performance (C2ps,p) obtenues
par le modéle avec un hydrogramme unitaire asymétrique. La colonne en italique indique
la variante initiale (GR3P). La troisiéme décimale non significative n’est indiquée que pour
rendre compte de la faiblesse des différences entre les variantes testées.
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6.3.2 Introduction d’un décalage temporel

Au pas de temps horaire, on peut supposer que la pluie n’a pas (ou peu) atteint ’exutoire
de certains bassins lors des premiers pas de temps suivant la précipitation. Aussi, la(es)
premiére(s) ordonnées de I’hydrogramme unitaire devrai(en)t étre nulles. Nous proposons
donc de tester l'introduction d’un décalage temporel au niveau de ’entrée dans 1’hydro-
gramme unitaire. Ici encore, nous avons deux possibilités : laisser le modéle caler la durée
de ce décalage ou fixer une durée pour tous les bassins versants. Dans le second cas, nous
testons des valeurs multiples du temps de base X3 de 'hydrogramme unitaire (le facteur
allant de 0.1 & 1.5).

Si la durée de ce décalage est laissée libre au calage, elle se fixe majoritairement & des
durées relativement courtes : la médiane de la durée est de I'ordre de 3 heures pour les
trois horizons de prévision testés (1, 6 et 12 heures). Pour 88 % des bassins versants, les
performances sont dégradées & un horizon d’une heure (80 % a 6 heures et 71 % a 12
heures). Les performances sont (un peu) améliorées sur un tout petit nombre de bassins
pour lesquels le modeéle obtenait des performances trés faibles (caractérisées par un critére
de persistance négatif). Fixer la durée du décalage libre a une fraction du temps de base
de ’hydrogramme unitaire dégrade encore plus les performances du modele (Tab. 6.4).

Ces résultats sont cohérents avec le changement de forme de '’hydrogramme unitaire ob-
servé lors du passage du pas de temps journalier vers le pas de temps horaire : I’hydro-
gramme prend une forme plus arrondie. Ainsi non seulement, ’hydrogramme « étale » la
pluie efficace sur plus de pas de temps (qu’au pas de temps journalier), mais il le fait des

le premier pas de temps.

Aucun Décalage fixe Décalage
Horizon décalage 0.1 02 03 05 08 1.0 12 1.5 libre
1 heure 0.41 0.16 0.16 0.16 0.15 0.14 0.13 0.13 0.12 0.31

6 heures 0.29 0.27 0.27 026 026 025 025 024 0.24 0.25
12 heures 0.37 035 035 035 034 034 034 033 0.33 0.33

TABLE 6.4 — Distribution des performances du modéle GRP quand un décalage temporel est
introduit « en amont » de 'hydrogramme unitaire. La ligne en italique indique la variante
initiale (GR3P).

6.4 Ajout d’une seconde branche d’écoulement au routage

Les modéles de simulation GR aux pas de temps journalier (Perrin, 2000) et horaire (Mathe-
vet, 2005, Le Moine, 2008) présentent une fonction de routage composée de deux branches
d’écoulement paralléles séparant la pluie efficace PRT en un flux rapide et en un flux lent

(Fig. 5.4). A contrario, la solution préconisée par Tangara (2005) en prévision au pas de
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temps journalier ne compte qu’un seul flux. Or Pexistence d’un flux rapide peut paraitre
souhaitable a priori au pas de temps horaire. Nous testons donc ici une variante du modéle
de prévision dont la structure est beaucoup plus proche de celle du modéle de simulation
GRA4H.

Nous avons travaillé sur deux structures. La premiére, dite directe, se caractérise par une
branche de routage conduisant directement une fraction 1 — A de la pluie efficace vers le
deébit calculé (Fig. 6.2). La deuxiéme branche de la fonction de routage de la seconde struc-
ture, appelée semi-directe, est un hydrogramme unitaire qui ralentit cette fraction de la

pluie efficace.

EP R ercenti P R ercenti
nterception nterception
ETP“CIKC nette p ETPI\C(I\,‘ nette p
Ps Pucnc_ Ps Ps nete S
A A
S S
Percolation Percolation
P
‘ R ‘ R
P =X P P =X P
RT 1 R RT 1 R
A 1-A m/\
HU,(X) 1/\, HU,(X) 1/ t/\_ HU(X))

Mise-a-jour de R. a
partir du dernier
débit observé

Mise-a-jour de R, d ‘
partir du dernier
débit observé R

Q»nrlic anruc
Correction partie[fe auto-régressive Correction partie[l'e auto-régressive
(derniére erreur sur Q) (derniére erreur sur Q)

FIGURE 6.2 — Structures des variantes testées dont la fonction de routage contient une
seconde branche d’écoulement : directe (& gauche) ou semi-directe (a droite).

Dans cette configuration a deux branches, seul le niveau du réservoir de routage (de la
branche lente) sera mis-a-jour. Pour ce faire, il suffit de déterminer le flux passant au pas
de temps t dans la branche rapide et par soustraction, le débit attendu en sortie du réser-

voir de routage. On en déduit alors le niveau du réservoir mis-a-jour.

Pour tester de facon le plus exhaustive possible 'intérét de 'ajout d’une seconde branche
dans la fonction de routage, nous allons procéder en trois étapes en laissant le modéle de
plus en plus libre de diriger la pluie efficace vers la seconde branche qui est un écoulement

direct.
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6.4.1 Premiére étape : répartition fixe des flux

Dans ce premier essai, le facteur A répartissant la pluie efficace vers la branche lente et vers
la branche rapide de la fonction de routage est fixe et commun a tous les bassins. Nous
lavons fixé & 0.9 (comme dans les modéles GR4J et GR4H).

La distribution des performances du modéle semi-direct est trés proche de celle des perfor-
mances du modéle GRP monobranche a tous les horizons de prévision (les médianes de ces
distributions sont données dans le tableau 6.5, 3¢ colonne). Ce n’est pas du tout le cas pour
la structure directe pour laquelle on observe des chutes de performance significatives (5°
colonne du méme tableau). Ce résultat confirme ceux de travaux antérieurs sur les modeéles
GR de simulation aux pas de temps journalier et horaire qui n’ont jamais réussi & améliorer

les performances en introduisant un écoulement direct.

6.4.2 Deuxiéme étape : répartition calée des flux

Pour tenter de remédier & la situation précédente, nous décidons ici de laisser le calage

décider (pour chaque bassin) la valeur du facteur \.

Quand X est calé, les distributions des performances obtenues par les deux structures testées
sont quasiment identiques a celles du modéle GRP (4° et 6° colonnes du tableau 6.5). Les
distributions (pour les 178 bassins) des valeurs du parameétre A ont été étudiées (non
montrées ici). Le mode des distributions est proche de 1 pour les deux structures testées.
Cependant, la distribution est beaucoup plus « piquée » en 1 pour la structure directe que
pour la structure semi-directe. On retrouve ici un résultat obtenu dés le premier test : le
modéle laissé libre d’employer ou non une seconde branche de la fonction de routage, refuse
catégoriquement de le faire dans le cas d’une branche directe. Par contre, il ’emploie pour
faire transiter une petite quantité d’eau s’il s’agit d’une branche semi-directe (exactement

comme dans GR4J par exemple).

6.4.3 Troisiéme étape : répartition variable des flux

Dans un dernier essai, nous imaginons que si la plupart du temps, ajouter une seconde
branche a la fonction de routage n’améliore pas les performances du modéle, il se peut que
sur certains pas de temps, cela puisse étre bénéfique. Nous allons donc mettre a jour le
facteur X\ en fonction du dernier débit observé : on recherche la valeur de A comprise entre
0 et 1 permettant d’expliquer le dernier débit observé. Cette approche est bien entendu

compatible avec la mise-a-jour classique du niveau du réservoir de routage de GRP.

L’examen des distributions de performance (dont les médianes sont données dans le tableau
6.6) indique de fagon générale que cette procédure détériore les performances du modeéle
dans tous les cas. Comme on pouvait s’y attendre, la structure directe réalise les plus

mauvaises performances. Nous avons testé deux cas : dans le premier, les paramétres du
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Structure Monobranche semi-directe directe

Répartition A — fixe calée fixe calée
1 heure 0.41 039 041 0.30 0.40
6 heures 0.29 029 029 0.05 0.29
12 heures 0.87 037 037 0.03 0.37
24 heures 0.47 046 046 0.01 0.45
48 heures 0.54 054 054 0.01 0.54

TABLE 6.5 — Médiane des performances (mesurées en Cyps,p) des deux premiers essais de
rajout d’une seconde branche & la fonction de routage de GRP pour différents horizons
de prévision. Deux structures, 'une semi-directe, ’autre directe, sont testées en laissant
fixe ou en calant le facteur de répartition de la pluie efficace entre les deux branches de la
fonction de routage. La colonne en italique indique les performances de la variante initiale
(GR3P).

modele sont calés avec un facteur de répartition de la pluie efficace A fixe; dans le second
cas, la mise-a-jour de \ est réalisée méme au calage. Les performances sont supérieures
quand A est mis-a-jour durant le calage sans toutefois atteindre les performances obtenues
par le modele GRP monobranche. Cela confirme les observations de Tangara (2005) sur
I'importance de caler le modeéle dans ses conditions d’emploi en prévision, c¢’est-a-dire en

intégrant ses mises-a-jour.

Structure Monobranche semi-directe directe

A mis-a-jour au calage - oul non oui non
1 heure 0.41 035 032 0.15 -0.89
6 heures 0.29 0.09 007 0.18 -0.23
12 heures 0.37 0.08 006 025 0.01
24 heures 0.47 0.08 007 033 0.12
48 heures 0.54 0.11 0.10 0.38 0.17

TABLE 6.6 — Médiane des performances (mesurées en Caps p) de essai de rajout d’une
deuxiéme branche a la fonction de routage de GRP avec mise-a-jour du facteur de répar-
tition A de la pluie efficace entre les deux branches pour différents horizons de prévision.
Deux structures, 'une semi-directe, I’autre directe sont testées. La mise-a-jour de A est tes-
tée uniquement en controéle ou lors du calage et du contréle. La colonne en italique indique
les performances de la variante initiale (GR3P).

Au final, les fonctions de routage testées comportant deux branches d’écoulement n’amé-
liorent pas les performances du modéle, quelque soit la maniére de répartir la pluie efficace
entre ces deux branches. Nous conservons donc pour le pas de temps horaire la fonction de

routage proposée par Tangara (2005).
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6.5 Bilan

De nombreuses variantes du modéle GRP ont été testées. Au final, c’est la structure ini-
tiale, optimisée par Tangara (2005) pour le pas de temps journalier, qui permet d’obtenir
les meilleures performances de prévision. On peut noter un paralléle avec la modélisation
globale dédiée a la simulation ou les différences entre GR4H ou GR5H (au pas de temps
horaire) et GR4J au pas de temps journalier sont plutét mineures, en comparaison avec les

structures optimisées pour des pas de temps plus larges.

Parmi les variantes proposées, nombreuses sont celles qui s’inspiraient du modéle GR de
simulation au pas de temps horaire. Employer la structure des modéles GR de simulation
ne permet pas d’améliorer les performances en prévision. Comme au pas de temps journa-

lier, la présence de mises-a-jour du modéle influence sa structure.

Il semble qu’il n’y ait pas beaucoup de gains de performance a attendre d’autres modi-
fications de la structure du modéle. Nous allons donc nous concentrer dans la prochaine
partie de ce mémoire, & 'amélioration de la mise-a-jour du modéle par assimilation des

observations de débit.



Troisiéme partie

Mises-a-jour du modéle
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CHAPITRE

Mise-a-jour des états

En matiére d’Etat, il faut tirer profit de toutes
choses, et ce qui peut étre utile ne doit jamais
étre méprisé.

Cardinal de Richelieu Mazimes d’Etat
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Les états d'un modéle sont les variables qui caractérisent 1’objet modélisé & un instant
donné en fonction des différents forgages auxquels il est soumis. Ce sont donc des variables
susceptibles de varier rapidement quand les forcages varient. Il est donc trés logique de

chercher & modifier la valeur de ces variables lors d’une mise-a-jour du modéle.

Dans ce chapitre, nous allons commencer par nous demander quels sont les états du modéle
GRP qu’il faut chercher a mettre a jour. Nous partirons d’une méthode déterministe a la
fois extrémement simple et tout & fait efficace de mise-a-jour d’un seul état, proposée par
Tangara (2005), que nous chercherons & complexifier, tout d’abord empiriquement puis en
employant une des méthodes de mise-a-jour des états le plus souvent discutées : le filtre de

Kalman.

Alors que les premiéres méthodes que nous testerons ont une confiance aveugle dans 1'ob-
servation de débit & assimiler, le filtre de Kalman ne lui accorde qu’une confiance relative.
Nous examinerons l'impact de ce choix & travers cette approche et une méthode simple

présentant la méme propriété.

Sauf mention contraire, la notation ¢ indiquera dans ce chapitre, 'instant de prévision qui
sera également supposé étre 'instant de la derniére observation disponible de débit. Pour
tout état x, nous distinguerons ’état calculé par le modéle au pas de temps ¢ (en par-
tant d’états antérieurs éventuellement mis-a-jour) x,;_; de I'état mis-a-jour grace a une

observation faite & ce pas de temps ¢, zy;.

7.1 Quel(s) état(s) mettre a jour?

Une des premiéres questions concernant la mise-a-jour des états est : sur quel(s) état(s)
doit-on effectuer la mise-a-jour 7 Différents arguments peuvent étre avancés pour étayer
une réponse : Seo et al. (2003) préférent ne pas toucher & 'humidité du sol car ¢’est un
composant & mémoire longue et que la fenétre temporelle sur laquelle se fait 1’assimilation
de données est courte. Wohling et al. (2006) au contraire privilégient ce compartiment du
modele car ce dernier, trés en amont au sein du modéle, lui assure un effet sur plusieurs

pas de temps.

Les états du modele GRP sont organisés en cascades de Pamont (niveau du réservoir de
production) vers l’aval (niveau du réservoir de routage). A priori, plus un état est situé « en
aval » du modéle, c’est-a-dire proche du débit simulé, plus il est susceptible d’étre corrélé
avec le débit (Fig. 7.1). Aussi, dans le cas ou seule l'information des débits antérieurs
observés peut étre employée pour mettre & jour les états du modéle, il est logique de
chercher en priorité & mettre & jour les états les plus corrélés aux débits, c’est-a-dire le plus

souvent les états les plus « en aval » du modéle.
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FI1GURE 7.1 — Exemple de chroniques des états internes de GRP sur le bassin de la Creuse
a Felletin (L4010710, 165 km?) sur deux années hydrologiques. Les graphes donnent suc-
cessivement les pluies, le niveau du réservoir de production, la pluie efficace PRT, la sortie
de '’hydrogramme unitaire, le niveau du réservoir de routage et le débit observé.
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7.2 Partir d’'une mise-a-jour simple

7.2.1 Une mise-a-jour « compléte » et non-paramétrique

Tangara (2005) propose la mise-a-jour « compléte » du niveau du réservoir de routage, qui
est I’état le plus « en aval » du modéle GRP. Ici, 'adjectif « complet » signifie que la sortie

Q¢ du modele ainsi mis-a-jour sera exactement égale a I'observation Q.

Comme rappelé dans 'annexe C, la vidange de ce réservoir est une fonction puissance,
caractérisée par ’équation différentielle dR = —k - R® dt dont la résolution donne accés a la
fonction f : R + @ reliant le débit au niveau du réservoir (intégré sur un pas de temps).
Cette fonction f est bijective. La mise-a-jour de Tangara (2005) consiste a employer la
réciproque de cette fonction pour la derniére observation de débit pour s’assurer que le
débit simulé correspondant est égal & I'observation :

R:‘Ft =f1(Q) ou R:‘rt est le niveau du réservoir mis-a-jour (avant sa vidange)

Dans le cas d’un réservoir quadratique, I'inversion de la fonction f est analytique. Pour

des puissances o non entiéres ou supérieures a 3, une inversion numeérique est possible !.

7.2.2 Performances

Gains en performance associés a cette mise-a-jour
Tangara (2005) a montré importance des effets de cette mise-a-jour. Au pas de temps
horaire, cette mise-a-jour seule assure des critéres de persistance nettement positifs aux

horizons de prévision les plus courts (Tab. 7.1).

Com,p Conm
Simulation MaJ R Corr. Simulation MaJ R Corr.
H=1h -0.97 0.15 -0.92 0.54 0.99 0.81
H=6h -0.55 0.28 -0.19 0.54 0.91 0.75
H=24h 0.15 0.46 0.36 0.54 0.75 0.67
H=48h 0.37 0.54 0.49 0.54 0.70 0.65

TABLE 7.1 — Comparaison des performances globales (mesurées en Capy p, critére de per-
sistance borné et en Caypy, critére de Nash-Sutcliffe borné) obtenues par le modéle GRP (a)
sans aucune mise-a-jour, (b) avec la mise-a-jour compléte du niveau du réservoir de rou-
tage et (c) sans cette mise-a-jour mais avec la correction des erreurs en sortie du modéle
(proposée par Tangara, 2005).

1. Et peu cofiteuse en temps de calcul : il est en effet possible de tabuler la fonction f indépendamment
du paramétre X3 (capacité du réservoir de routage), voir 'annexe K.1.
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Limites de approche : les erreurs de mesure

Cette mise-a-jour est purement déterministe et « compléte ». Elle ne recherche pas une es-
timation « optimale » tenant compte de l'incertitude sur la derniére observation de débit.
Cela suppose que les observations de débit télétransmises ne sont pas injectées automa-
tiquement dans le modeéle mais font I'objet d’une critique du prévisionniste (notamment
pour écarter les valeurs absurdes). La prise en compte d’une observation fortement entachée

d’erreur pourrait avoir des conséquences catastrophiques sur la qualité de la prévision.

Nous étudierons, dans les sections 7.4 et 7.5 de ce chapitre, deux méthodes ne présentant
pas ces défauts : le filtre de Kalméan et une variante de la méthode de Tangara qui ne

fournit pas une mise-a-jour « compléte ».

Durées d’influence de cette mise-a-jour

La mise-a-jour du réservoir de routage a une influence qui dure plusieurs centaines de pas
de temps (Berthet et al., 2009b, reproduit dans ’annexe N, page 541). Nous y définissons
la durée de vie d’'une mise-a-jour du modéle comme étant le laps de temps suivant la mise-
a-jour pendant lequel son effet reste significatif. Une telle durée de vie signifie que cette
mise-a-jour est efficace pour les horizons de prévision qui nous intéressent dans le cadre de
cette thése. Par contre, la mise-a-jour étant compléte, elle fait « oublier » au modéle toute
I'information qui était contenue dans les observations de débit antérieures a la derniére

observation.

7.3 Faire remonter la mise-a-jour

La partie précédente a montré 'efficacité de la mise-a-jour du niveau du réservoir de rou-
tage. Nous allons maintenant rechercher des mises-a-jour empiriques des états situés plus
en amont du réservoir de routage, a savoir les stocks d’eau en transit dans ’hydrogramme
unitaire. La mise-a-jour du réservoir de routage précédente modifiait le niveau du réser-
voir (avant vidange du dernier pas de temps observé) pour que le débit simulé soit égal
a lobservation. Tous les essais auront pour principe commun de modifier les stocks de
I’hydrogramme unitaire de fagon & ce que le niveau du réservoir atteigne ce niveau ]A%t, ce
qui permet de conserver effet (bénéfique) de la mise-a-jour de Tangara (2005). Nous tes-
terons deux approches principales : d’abord la remontée a travers ’hydrogramme unitaire
en mettant a jour les états de I’hydrogramme les uns aprés les autres en partant de I'aval,

puis une mise-a-jour de '’ensemble de I’hydrogramme unitaire par ’amont.
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7.3.1 Mise-a-jour « pas a pas » de ’hydrogramme unitaire
Le principe de base de cette approche consiste a reporter la différence de volume nécessaire
a la mise-a-jour du réservoir de routage dR; = R;Tt — R = f71(Q4) — R/ sur le dernier

compartiment de ’hydrogramme unitaire et éventuellement si besoin sur les suivants 2.

Tests réalisés

Quatre stratégies ont été définies (illustrées par la figure 7.2) :

1. La différence 0 R; est entiérement répercutée sur le niveau du premier pas de temps
en attente de ’hydrogramme unitaire. Cela signifie que I’hydrogramme unitaire peut

contenir des quantités négatives d’eau en attente.

2. La différence 6 R; est répartie sur ’ensemble des niveaux des pas de temps en attente
de ’hydrogramme unitaire. La répartition est proportionnelle aux niveaux dans I'hy-

drogramme en régime permanent :
n
SHU (i) = > WORy
k=i

ou 1 = | X3/ est la taille de ’hydrogramme unitaire (en nombre de pas de temps) et

vk les ordonnées de '’hydrogramme.

3. La différence dR est répercutée sur le premier compartiment en attente tant que
celui-ci contient de 'eau : si de l'eau doit étre retirée de ce compartiment et si son
contenu ne suffit pas, le restant est prélevé dans le deuxiéme compartiment, puis dans
le troisiéme si nécessaire et ainsi de suite. Dans le cas ou on doit retirer la quantité
A d’eau de I’hydrogramme :

n
(a) Sidn<n/> HU i) > A alors
i=1
n
i=1

n
(b) Si A> > HUy(i) alors Vi € [1,n], HUy,(7) = 0
i=1

Dans le second cas (I’hydrogramme unitaire ne contient pas assez d’eau pour réaliser
la mise-a-jour), le réservoir de routage est mis-a-jour de facon exacte (i.e. il n'y a
pas conservation du bilan en eau car cette mise-a-jour du réservoir de routage ne

correspond pas a la quantité d’eau qui lui est apportée).

4. Le quatriéme essai est identique au précédent, sauf dans le cas ot 'hydrogramme
unitaire ne contient pas assez d’eau pour réaliser la mise-a-jour. Dans cet essai, ’hy-
drogramme unitaire est vidé comme dans I’essai précédent mais le réservoir de routage
ne recoit que '’eau contenue dans ’hydrogramme unitaire, il n’y a donc pas mise-a-

jour exacte du réservoir de routage.
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Etat initial (avant mise—a—jour)

HU Hydrogramme unitaire
2 4 81 v A 03 03
12
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=
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FIGURE 7.2 — Deux exemples fictifs de 'action des quatre stratégies testées de mise-a-jour
de ’hydrogramme. Dans tous les cas, le niveau du réservoir de routage est initialement de
500 mm. L’hydrogramme comporte quatre compartiments et ses ordonnées sont 0.2, 0.3,
0.3 et 0.2. Avant mise-a-jour, les stocks d’eau en attente dans I’hydrogramme unitaire sont
de 2, 4, 3 et 1 mm. Dans le premier exemple (colonne de gauche (a)), il est nécessaire
d’apporter 11 mm au réservoir de routage tandis que dans le second exemple (colonne de
droite (b)), dR n’est que de 3 mm.
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Pour chacune de ces stratégies, il est possible de conserver ou non les modifications sur les
états induites par ces mises-a-jour d’un pas de temps de prévision a 'autre. Nous avons donc
comparé les quatre stratégies précédentes avec 'une ou 'autre option, soit huit variantes

(évaluées pour huit horizons de prévision).

Résultats globaux

Dans toutes les configurations présentées ci-dessus, la mise-a-jour de ’hydrogramme uni-
taire ne permet pas d’améliorer les performances globales du modéle (que ce soit pour
Pensemble des pas de temps ou uniquement au-dessus d’un seuil en débit). Les tendances
en fonction des différents horizons de prévision ne sont pas claires comme on peut le consta-
ter dans le tableau synoptique 7.2. La comparaison des différentes stratégies testées permet
néanmoins quelques remarques utiles pour d’autres approches ; ces derniéres sont détaillées

dans les paragraphes suivants.

Influence de ’enregistrement de la mise-a-jour d’une date de prévision a ’autre
Quelle que soit la variante testée, il semble indifférent, voire néfaste d’enregistrer les mises-
a-jour d’une date de prévision & I'autre pour les faibles horizons de prévision. A contrario,
plus les horizons de prévisions deviennent longs, plus ’enregistrement de la mise-a-jour se
révele bénéfique. On peut expliquer ainsi : aux courts horizons de prévision, I'effet de la
derniére mise-a-jour se fait sentir trés fortement et donc suffit seule a assurer des bonnes
performances. A plus long terme, le modéle se rapproche de la simulation et les sorties
dépendent plus des états autres que le niveau du réservoir de routage. Les mises-a-jour de
I’hydrogramme unitaire développées ici paraissent donc « hydrologiquement » raisonnables

méme si elles ne permettent pas d’améliorer les performances.

Influence de l’existence de réserves négatives

La variante 1 peut conduire & des étrangetés ot 'hydrogramme unitaire a certains compar-
timents remplis négativement. Ceci est corrigé dans les essais 3 &4 4. On observe que cette
particularité, apparemment absurde, n’a pas d’influence notable sur le fonctionnement du

modéle.

Influence de la conservation des masses d’eau dans la mise-a-jour du routage

La comparaison entre GRP et les différentes variantes montre que la conservation de 1’écou-
lement n’est pas nécessaire pour réaliser de bonnes prévisions et que la version initiale —
sans conservation de I’eau — conduit & de meilleures performances. Les essais 3 et 4 qui
ne différent que par l'exactitude de la mise-a-jour du réservoir en aval de I’hydrogramme

confirment que la conservation de I'eau n’est pas une clef du probléme.

2. Les notations employées sont celles décrites dans ’annexe C, page 339 et suivantes.
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H=1h
Sans mémorisation de la mise-a- | Avec mémorisation de la mise-a-
jour d'une date de prévision a jour d'une date de prévision a
l'autre l'autre
H=48h
GRP bien GRP bien
1. Report sur le meilleur meilleur
premier
compartiment de
I'hydrogramme
unitaire.
GRP un peu
meilleur Egalité
GRP bien GRP bien
2. Report meilleur meilleur
proportionnel sur
tous les
compartiments
de
I'hydrogramme GRP un peu meilleur mais il
unitaire. existe des BV pour lesquels Egalité sauf pour quelques
la mise-a-jour de 'HU BV sur lesquels GRP est
améliore les performances meilleur
3.Report  |Egalité (1h) GRP meilleur (1 h)

successif sur les
compartiments de
I'hydrogramme
unitaire avec
mise-a-jour
exacte du niveau
du réservoir de
routage.

GRP meilleur
(12 h, 18 h)

GRP un peu meilleur
(48 h)

GRP bien meilleur
(3h,6h)

Egalité
(24 h,36h ,48h)

4. Report
successif sur les
compartiments de
I'hydrogramme
unitaire sans
mise-a-jour
exacte du niveau
du réservoir de

GRP un tout petit peu
meilleur

GRP bien meilleur
(12 h, 18 h)

GRP un peu meilleur

routage.

(48 h)

GRP meilleur

GRP bien meilleur
(3h,6h)

GRP un peu meilleur

(48 h)

TABLE 7.2 — Gains de performance obtenus par mise-a-jour de I’hydrogramme unitaire
selon la stratégie de mise-a-jour employée. Les quatre lignes correspondent aux quatre
stratégies présentées page 111. Les deux colonnes indiquent si la mise-a-jour de I’hydro-
gramme est conservée d’un pas de temps de prévision & 'autre ou non. L’évolution des
gains de performance en fonction de I’horizon de prévision est représentée sur la diagonale
de chaque case. Les indications reportées dans le tableau correspondent & un examen de
la distribution sur 178 bassins des performances globales. Elles correspondent aux conven-
tions suivantes : pour un gain médian inférieur & 3 points de Caps p, il y a égalité (le gain
n’est pas considéré significatif), pour un gain inférieur a 5 points, le gain est faible (un peu
meilleur), pour un gain supérieur a 8 points, le gain est important (bien meilleur).
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7.3.2 Mise-a-jour de la pluie efficace PRT;_;

Jusqu’ici, nous avons considéré un seul jeu de variables permettant de décrire I’état du
systéme modélisé & un instant ¢ donné. Il s’agit des niveaux des deux réservoirs Sy et Ry
et des stocks d’eau de I'hydrogramme unitaire HU;(¢). D’autres vecteurs d’état issus de la
combinaison de ce premier jeu d’états sont possibles. Un autre vecteur d’état intéressant est
composé des niveaux des deux réservoirs Sy et R; et des dernieres pluies efficaces PRT;_,),
..., PRT;.

Nous allons maintenant chercher a mettre & jour 'hydrogramme unitaire & travers ce vec-
teur d’état. Pour cela, nous déterminons la perturbation § PRT;_j 4 appliquer sur la pluie
efficace antérieure PRT; ;. qui permet d’obtenir le niveau du réservoir de routage R; cor-
respondant a la mise-a-jour compléte de ce niveau. Une fois la mise-a-jour de PRT;
connue, les stocks d’eau de I’hydrogramme unitaire s’en déduisent directement. Les calculs

sont détaillés dans ’annexe K.2, page 506.

Nous avons réalisé plusieurs tests pour comparer les performances obtenues avec cette mise-
a-jour pour différentes valeurs de k (de 0 & 12), c’est-a-dire en jouant sur l’ancienneté de

I’état mis-a-jour.

Résultats
Quelle que soit la valeur de k choisie, les performances globales sont moins élevées que
celles du modele GRP (o la mise-a-jour des états ne modifie que le niveau du réservoir de

routage). Il n’y pas de tendance claire, en fonction de la durée de I'hydrogramme unitaire.

Les pertes de performance globale (mesurées en Copr p) sont assez logiquement modérées
a I’horizon d’une heure : de 5 points & moins d’un point de diminution. Elles augmentent
avec I’horizon de prévision : les pertes médianes atteignent 10 & 15 points de Capz,p pour un
horizon de 12 heures. La mise-a-jour de I’hydrogramme unitaire qui a pour but d’améliorer
la représentation des états impliqués dans les prévisions a plus d’un pas de temps est ici
un échec. Cette approche par l'amont de la mise-a-jour de I'hydrogramme unitaire est

nettement moins efficace que 'approche par Iaval présentée précédemment.

Une explication possible réside dans la forme de 'hydrogramme unitaire. Les ordonnées
de ses tout derniers compartiments sont faibles. La détermination de la mise-a-jour de la

pluie efficace antérieure est donc peu robuste :

1 :
OPRT;_ = ——0R; ol v est 'ordonnée du k® compartiment de I’'HU.
Ye+1
La moindre erreur sur 'observation (); entraine une erreur sur 0 PRT;_j supérieure a
Perreur de mise-a-jour sur le niveau du réservoir d R;. Cette erreur sera ensuite répercutée
sur les niveaux futurs du réservoir de routage (jusqu’a atteindre I’horizon de prévision fixé)

avec une amplitude potentiellement supérieure & celle de 'erreur initiale.
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7.3.3 Bilan des essais de mise-a-jour de ’hydrogramme unitaire

Nous avons vu dans le chapitre 6 que la modification de la forme de I’hydrogramme unitaire
avait des conséquences plutot faibles sur les performances du modéle. Nous observons
ici que nous n’avons pas obtenu d’amélioration de ces performances par des mises-a-jour
empiriques des états de ’hydrogramme. De plus, les mises-a-jour proposées peuvent affaiblir

la robustesse du modéle de prévision.

Ces résultats nous incitent a ne pas faire remonter plus en amont les mises-a-jour sur les
états et & ne pas mettre a jour les entrées. Il est probable que la robustesse serait encore plus
compromise sans obtenir de gains significatifs de performance. Ces résultats corroborent

ceux obtenus par Tangara (2005) au pas de temps journalier.

Voyons maintenant ce que nous pouvons obtenir par une méthode classique d’assimilation

de données, le filtre de Kalméan.

7.4 Emploi du filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman est une méthode séquentielle trés répandue dans le domaine de 'as-
similation de données. Comme nous le verrons, elle permet de réaliser une mise-a-jour
« partielle » des états qui se base sur les confiances relatives que nous avons dans le modéle
et dans les observations. Nous commencerons par en présenter le principe et les variantes.

Toutes les notations sont rassemblées dans le tableau 7.4 (page 119).

7.4.1 Principe

L’espace des états

Le formalisme employé ici est trés souvent utilisé dans les techniques séquentielles. 11 décrit
le modéle et le systéme dans 'espace des états. Le systéme y est complétement décrit par
un vecteur x;. Ces états ne sont pas (toujours) observables; par contre, le systéme peut
étre observé & travers d’autres grandeurs rassemblées dans le vecteur z;. Les observations

sont reliées aux états par 1’équation d’observation :
zZy = h (Xt) + Vi (71)

ol h est 'opérateur d’observation et v; du bruit correspondant 4 I’incertitude d’observation.

La dynamique du systéme est rendue par I'équation de propagation :

Xep1 = f(X¢, €0, Wy) (7.2)
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ou f est un opérateur (le modele), e; est le vecteur des entrées accompagnées de leurs erreurs
rassemblées dans u; et wy est le vecteur des erreurs dues au modéle (dans le passage du

pas de temps t au pas de temps ¢ + 1).

Le filtre de Kalman original

Ce filtre a été présenté initialement par Rudolf E. Kalméan (1960) qui s’intéressait aux
processus stochastiques modélisés par la réponse d’un systéme dynamique connu a des
entrées aléatoires. Cette classe de problémes est trés importante en télécommunications
et en automatique (contrdle). Le but de cet article était alors de trouver une estimation
optimale de l'état x; du systéme (non mesurable) a partir du modeéle et des observations

Zy, ...y L.

Pour décrire ces problémes, Kalméan pose un certain nombre d’hypothéses (résumées dans
le tableau 7.3). Toutes partent de I'idée d’un bruit blanc en entrée du systéme ou a l'ceuvre
a lintérieur du systéme. Aussi, les erreurs du modéle et d’observation sont considérées indé-
pendantes (dans le temps) et gaussiennes de moyennes nulles. Elles sont donc complétement

caractérisées par leurs matrices de variance-covariance Q; et R; qui vérifient :

E (Wth:) = 5t,t’Qt et E (Vtvz:) = 5t,t’Rt

Les variables d’état x; sont également considérées gaussiennes de moyenne nulle. Pour
que cela reste vrai pour tout ¢, deux hypothéses sont rajoutées. La premiére décrit les
observations comme des réalisations de variables aléatoires gaussiennes. La seconde pose
que le systéme est linéaire ainsi que 'observation : les opérateurs f et h sont décrits par

les matrices F et H.
La meilleure estimation du vecteur aléatoire gaussien x; correspond & la minimisation d'une

fonction de cotit quadratique :

. . o2
min J(p) = m(;n E (HX X||2)

Dans ce cadre, Kéalman montre que l'estimation optimale x;;, estimation de I’état au pas
de temps t en utilisant au moins une observation & ce pas de temps, peut étre obtenue de
maniére récursive et est une combinaison linéaire du vecteur des états estimé par le modéle

x¢|¢—1 et de la différence entre observations et prédictions du systéme :

Xypp = Xqp—1 + Ko (20 — Hxypp—q) (7.3)

3. C’est par exemple le cas des effets macroscopiques d’un systéme constitué d’un grand nombre d’entités
microscopiques en physique statistique.
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ou K; est appelée matrice de gain. Son calcul est détaillé dans 'annexe K.4 (pages 509 et

suivantes).

L’équation (7.3) permet en pratique d’implémenter le filtre par la répétition de deux étapes :

— Propagation : une estimation x;,_; de I’¢tat a la date ¢ est obtenue a partir de I'état
X;_1jt—1 au pas de temps précédent, grace a I’équation (7.2).

— Mise-a-jour : I'observation z; est employée pour obtenir I’état x;; grace aux équations
(7.1) et (7.3).

Les erreurs sur les états étant gaussiennes (et de moyenne nulle), il suffit de calculer leur
matrice de variance-covariance P; pour les décrire entierement. Cette matrice entre dans
le calcul de la matrice de gain et est estimée & chaque itération (voir I'annexe K.4, page
509).

H; Les erreurs dues au modéle sont des variables aléatoires gaussiennes indépendantes.
H, Les erreurs d’observation sont des variables aléatoires gaussiennes indépendantes.
Hs  Les erreurs (initiales) sur les états sont des variables aléatoires gaussiennes.

H,; Le modéle est linéaire.

Hs La meilleure estimation x|, correspond a la minimisation de U'erreur quadratique.

TABLE 7.3 — Hypothéses du filtre de Kalmén (original). Les hypothéses Hy & Hy permettent
de conclure que les erreurs sur les états restent gaussiennes & tous les pas de temps et 'hy-
pothése Hs est une définition de 'optimalité de I’estimation, cohérente avec les hypothéses
précédentes.

Les variantes

Le filtre de Kalman est devenu par la suite trés populaire et a été employé dans des do-
maines ¢éloignés des questions pour lesquels il avait été congu initialement. Les hypothéses
présentées ci-dessus — et en premier chef, la linéarité supposée du systéme — n’étaient pas
toujours validées dans ces nouveaux domaines d’application. Plusieurs auteurs ont proposé

des variantes pour adapter le filtre & ses nouvelles conditions d’emploi.

Face & une non-linéarité du modele, ’approche la plus simple est de linéariser (1a o cela
est nécessaire) les opérateurs f et h des équations (7.1) et (7.2), autour de I'état x;p,. 1l
s’agit du filtre de Kdlmdn étendu (EKF). Cette méthode reste assez simple mais peut néan-
moins étre pénible & mettre en ceuvre si le calcul du jacobien de f (& chaque pas de temps)
est long. En outre, plusieurs auteurs ont pointé des limites a cette approche. Ljung (1979)
rapporte que cette méthode peut donner des estimations biaisées si le modéle d’erreur n’est
pas correct ou si les valeurs des parameétres ne sont pas exactes. Il montre en outre que
I’EKF n’est pas toujours stable et peut diverger en cas de fortes non linéarités. Miller et al.
(1994), Evensen (1994) et Vrugt et al. (2005) expliquent cette instabilité par le fait que les

moments statistiques d’ordre supérieurs a 3 sont négligés.
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X¢t—1 le vecteur des états aprés propagation,

Xt le vecteur des états aprés mise-a-jour (i.e. 'estimation obtenue grace a ’assimi-
lation de 'observation z;),

Zt le vecteur des observations,

e le vecteur des entrées,

uy les erreurs sur les entrées, de matrice de variance-covariance Sy,

Vi les erreurs sur les observations, de matrice de variance-covariance Ry,

Wy les erreurs sur états, de matrice de variance-covariance Qy,

Py;—1 la matrice de variance-covariance des erreurs des états estimeés x;;_1,

Py la matrice de variance-covariance des erreurs des états mis-a-jour x|,
Q: la matrice de variance-covariance des erreurs dues au modéle,

R, la matrice de variance-covariance des erreurs d’observation,

Sy la matrice de variance-covariance des erreurs sur les entrées,

It Popérateur représentant le modele (i.e. la dynamique du systéme),

hy Popérateur d’observation (lien entre les états et les observations),

F, la matrice de f dans le cas linéaire, sa matrice jacobienne sinon,

A, la matrice de prise en compte des entrées,

H; la matrice de h dans le cas linéaire, sa linéarisation sinon,

K, la matrice de gain.

TABLE 7.4 — Principales notations employées dans les sections consacrées au filtre de
Kalman et a ses dérives (filtre de Kalman étendu et filtre de Kalman d’ensemble). Ces
notations s’inscrivent dans le formalisme de 1'espace des états. L’indice t n’est ajouté aux
matrices, dans le corps principal, que dans les situations ou ces matrices varient dans le
temps.

Evensen (1994, 2003) a développé une approche, dite filtre de Kdlmdn d’ensemble (EnKF).
Son but est d’employer le cadre conceptuel du filtre de Kalman étendu sans linéariser les
opérateurs pour calculer les matrices de gain et de variance-covariance des erreurs sur les
états. Pour cela, le systéme n’est plus représenté par un vecteur d’état mais par un ensemble
de vecteurs d’états. Chaque membre emploie l'équation de propagation (7.2) pour passer
d’un pas de temps & 'autre. Lors de la mise-a-jour, la matrice de variance-covariance des
erreurs de prévision Py;_; peut étre estimée directement sur I'ensemble des états prédits
X¢|t—1 (par rapport & un état particulier ou par rapport a la moyenne de ’ensemble). La ma-
trice de variance-covariance des erreurs de mise-a-jour Py, est calculable de la méme facon,
ce qui n’oblige pas a négliger les moments statistiques d’ordres supérieurs a 2. Finalement,
le calcul de ces matrices n’est pas nécessaire : la matrice de gain s’obtient directement a
partir de I'ensemble. Le filtre de Kalman d’ensemble peut étre plus économique en calculs

que le filtre de Kalman étendu pour les systémes ol le nombre d’états est supérieur a
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I'effectif de ’ensemble, ce qui ne sera pas le cas pour nous. Nous n’emploierons donc pas

cette variante.

Signification des matrices de variance-covariance

Il est nécessaire de spécifier les matrices de variance-covariance des erreurs du modéle Q et
des observations R. (ainsi que celle des entrées, le cas échéant). Il s’agit d’hyperparamétres(s)
qu’il est nécessaire de préciser avec soin (Georgakakos, 1986). L'utilisateur doit donc ex-
pliciter un modeéle d’erreur (restreint au cadre d’erreurs gaussiennes en théorie). Il indique
ainsi les niveaux de confiance relatifs pour les observations et pour le modéle. Si les valeurs
contenues dans Q sont trés nettement supérieures & celles contenues dans R, I'utilisateur
indique au filtre une confiance bien plus forte dans les observations que dans le modéle,
ce qui entrainera une mise-a-jour quasi-compléte des états pour que les sorties du modéle

« collent » aux observations passées.

7.4.2 Usages en hydrologie

L’emploi du filtre de Kalméan en hydrologie et dans des sciences connexes a suscité de
nombreuses contributions scientifiques. En météorologie, Gauthier et al. (1993) emploient
le filtre de Kalman pour assimiler des observations satellitaire de vents ; Storm et al. (1989)
évaluent les conséquences des incertitudes sur la pluie de bassin sur les débits simulés
par le modéle hydrologique NAM incorporé dans un filtre de Kalman. Cette technique
d’assimilation de données est souvent utilisée pour mettre & jour des modéles hydrauliques
(e.g. Madsen et Skotner, 2005, Neal et al., 2007). En hydrologie, plusieurs auteurs ont
employé le filtre étendu pour assimiler ’humidité du sol dans un modéle sol-végétation-
atmosphere (Reichle et al., 2002) et dans un modeéle Pluie — Débit (Aubert et al., 2003).
D’autres approches assimilent les observations de débit dans un modéle Pluie — Débit :
une version linéarisée par morceaux ou simplifiée du modeéle de Sacramento SAC-SMA
(Kitanidis et Bras, 1980a,b), un modeéle hydrométéorologique de prévision temps réel (des
précipitations et des débits, Georgakakos, 1986) ou encore le modéle GR4J (Aubert et al.,
2003). Dans ces trois cas, la mise-a-jour améliore les performances mais ces derniéres restent
faibles. Le filtre de Kalmén est appliqué a la partie linéaire de IHACRES (le routage) par
Schreider et al. (2001) et Ouachani et al. (2007) emploient le filtre pour mettre a jour les
états « inférieurs » du modele HBV (Bergstrom et Forsman, 1973, Lindstrom et al., 1997)
(ici encore, grosso modo la fonction de routage de ce modeéle). Enfin, plusieurs auteurs ont
cherché a mettre a jour les états et les paramétres. Moradkhani et al. (2005b) emploient
successivement deux filtres de Kalméan d’ensemble a cet effet. Vrugt et al. (2005) cherchent
& affiner la distribution des parameétres tout en mettant & jour les états du modéle par la

combinaison de I'algorithme de calage SCEM-UA et d’un filtre de Kalman d’ensemble.

Plusieurs auteurs ont comparé le filtre de Kalméan & d’autres méthodes de mise-a-jour
du modeéle. Da Ros et Borga (1997) d’une part et Seo et al. (2003) d’autre part l'ont
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comparé a des méthodes variationnelles : les premiers le trouvent plus performant pour leur
modeéle tandis que les seconds trouvent que le modéle mis-a-jour par le filtre de Kalmén
est moins performant et peut méme se révéler inférieur au modele de persistance (méme
observation chez Aubert ef al., 2003). Refsgaard (1997) compare différentes mises-a-jour du
modéle hydrologique NAM et observe que le filtre de Kalméan est un peu plus performant
que l'ajout d’un module hydraulique mis-a-jour. En revanche, Khu et al. (2001) trouvent
qu’une correction trés simple des erreurs (dont la formule est obtenue par programmation
génétique, i.e. une forme automatisée d’essais-erreurs) du méme modéle NAM obtient de

bien meilleurs résultats que le filtre de Kalméan.

De nombreuses contributions relévent le non respect des hypothéses liées a 'emploi du
filtre de Kalméan tant sur la structure des erreurs que sur la linéarité du modeéle (e.g.
Kitanidis et Bras, 1980b, Gordon et al., 1993, Fortin et al., 1997, Wang et Cai, 2008).
Ces auteurs en déduisent que les efforts (parfois longs) consentis pour employer le filtre
de Kalman n’assurent pas 'optimalité du filtre : Moore et al. (2005) en concluent que les
« computations based on such solutions can be highly complex and there is no gquarantee that
they will provide better forecasts than ones based on the simple empirical scheme described
above » (voir également Xiong et O’Connor, 2002, Moore, 2007). Les résultats indiqués
au paragraphe précédent le montrent assez. Cependant, certains auteurs estiment que les
filtres de Kalman sont relativement simples a mettre en ceuvre (comparés au calcul de
Padjoint d’un modéle...). Le Dimet et Talagrand (1986), quant & eux, indiquent que les
méthodes séquentielles optimales peuvent ne pas étre appropriées aux événements extrémes

(qui nous intéressent !).

D’autres auteurs pointent le fait que I’adaptation du modéle au filtre agit comme un lit
de Procuste et peut modifier en profondeur le modéle, notamment s’il présente de fortes
non linéarités ou des effets de seuil (Kitanidis et Bras, 1980a, Seo et al., 2003). Tucci et
Clarke (1980) mettent en garde : « it would be a pity if hydrological principle were to be
sacrified in order to facilitate the mathematics ». De son coté, Young (2002) développe
des modéles boites noires parfaitement adaptés mathématiquement pour étre mis-a-jour
a l'aide d’un filtre de Kalman. D’autre part, Pauwels et De Lannoy (2009) indiquent que
I'une des taches les plus difficiles (et subjectives) de I'implémentation du filtre de Kalman
réside dans ’écriture des opérateurs d’observation h quand il n’y a pas de lien direct entre
les états et les observations, ce qui peut survenir en hydrologie, notamment en cas de

problématiques de changement d’échelle.

7.4.3 Mise-a-jour des états de GRP par le filtre de Kalman

Nous cherchons ici & mettre & jour les états du modéle hydrologique GRP par ’emploi du
filtre de Kalman. Les observations assimilées seront uniquement les observations passées

du débit a l'exutoire. Commencons par étudier la validité des hypothéses du filtre. Nous
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examinerons ensuite la sensibilité des sorties de GRP a ses états internes pour finalement

choisir quels états mettre a jour.

Validité des hypothéses

Le modéle GRP n’est clairement pas linéaire. Cependant, les non linéarités ne sont pas trés
fortes. La fonction de routage est assez facilement linéarisable : elle combine une partie li-
néaire (convolution de I'hydrogramme unitaire) et une partie assez faiblement non linéaire
(le réservoir de routage) facilement linéarisable (Fig. K.2, en annexe K.3, 510). La fonction
de production est plus délicate a linéariser au niveau de la prise en compte des entrées
dont la dérivée n’est pas continue autour de £ — P = 0. Cela ne concerne pas de grands

volumes d’eau mais un trés grand nombre de pas de temps.

Nous n’avons pas d’information sur la structure statistique des erreurs dues au modéle.
Les erreurs sur les entrées du modéle (principalement les pluies) sont complexes et nous
ne pouvons pas garantir qu’elles soient gaussiennes et indépendantes dans le temps. Les
erreurs sur les observations de débits sont clairement non gaussiennes. Une partie de ces
erreurs n’est pas stochastique mais liée aux erreurs de la courbe de tarage : les erreurs ne

seront pas indépendantes dans le temps.

En conséquence, les erreurs sur les états du modéle nous sont inconnues. Par contre, nous
avons une certaine connaissance de la structure des erreurs sur les sorties du modéle (&
Pincertitude sur les mesures de débit prés). Ces erreurs sont loin d’étre gaussiennes et in-
dépendantes dans le temps : elles sont le plus souvent hétéroscédastiques et autocorrélées
(voir le chapitre 3). En conséquence, la meilleure estimation des états n’est pas obtenue
par une minimisation de l'erreur quadratique (sur les états) au sens de la fonction de vrai-

semblance.

Les hypothéses du filtre de Kdlman qui permettent d’affirmer 'optimalité de I'estimation
ne sont pas (du tout) vérifices dans le cadre de la mise-a-jour des états du modele hydro-
logique GRP. Le filtre est techniquement applicable mais rien ne garantit, & ce niveau de

connaissance, qu’il donnera de meilleurs résultats qu’une autre méthode.

Sensibilité des sorties de GRP a ses états

Les parties 7.2 et 7.3 nous ont montré que les sorties de GRP sur les premiers pas de temps
futurs t+1, ..., ¢+ H sont trés sensibles a la valeur du niveau du réservoir de routage puis
qu’ils sont trés nettement moins sensibles aux états « plus en amont » de ’hydrogramme
unitaire. On en déduit que les sorties du modéle ne seront sensibles & une mise-a-jour du
réservoir de production que si deux conditions sont réunies : la modification du niveau du
réservoir devra étre trés importante et l'effet ne se verra qu’aprés un certain nombre de

pas de temps (en fonction de la durée de ’hydrogramme unitaire).
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Stratégie adoptée

Nous nous limitons & une mise-a-jour des états de la fonction de routage pour deux raisons.
D’une part, ce choix nous permet d’employer facilement le filtre de Kalman étendu (EKF)
car la non-linéarité de la fonction de routage n’est pas tres forte. D’autre part, nous sommes
principalement intéressés par des effets & court terme répondant au choix des horizons de
prévision courts.

Les états mis-a-jour seront donc les 1 volumes d’eau en attente dans ’hydrogramme unitaire
(n = | X3]) et le niveau du réservoir de routage. Nous ajouterons a cela un état « fantome »
q pour tenir compte de l'autocorrélation des débits (par la technique de 'augmentation des
états décrite par exemple par Reichle et al., 2002, ol le débit sortant du modéle sera la
somme du débit simulé et d’un terme dont I'erreur rendra compte de ’autocorrélation du

debit).

Une description détaillée de I'implémentation du filtre et le calcul des matrices impliquées

se trouvent dans 'annexe K.4.

7.4.4 Tests réalisés et résultats

39 essais ont porté sur le choix des matrices de variance-covariance des erreurs sur les
observations et des erreurs dues au modéle, Ry et Q. Dans ce cadre, nous avons évalué les
performances globales de la mise-a-jour, ainsi que la qualité des estimations de la variance

sur les états.

Performances globales du filtre de Kalman étendu

Sur I'ensemble de ces essais, pas un ne permet d’obtenir des performances significative-
ment meilleures que celles du modéle GRP sur I’ensemble des bassins versants, quel que
soit ’horizon de prévision. La mise-a-jour par filtre de Kalmén est relativement meilleure
sur les bassins les plus lents que sur les bassins les plus réactifs. Cependant, sur ces bassins
lents, nous n’avons pas mis en évidence une combinaison de matrices de variance-covariance
R; et Q; permettant d’obtenir des performances supérieures & celles de la mise-a-jour de
Tangara (2005). Il apparait donc nécessaire de « caler » les matrices de variance-covariance

sur chaque bassin.

Nous considérons maintenant pour chaque bassin, la combinaison {Q, R;} obtenant les
meilleures performances parmi les 39 essais réalisés. Méme dans ces conditions, les perfor-
mances du modéle GRP mis-a-jour par le filtre de Kalmén ne sont pas significativement
supérieures & celles du modéle dont seul le niveau du réservoir de routage est mis & jour
(Fig. 7.3). Cette approche ne correspond pas & des conditions opérationnelles puisqu’il ne
s’agit pas d’un calage : nous considérons la meilleure paramétrisation du filtre de Kalman
sur la période de « controle ». 1l s’agit d’une borne supérieure des performances atteignables

en conditions opérationnelles (si on se limite a nos 39 essais pour définir la paramétrisation
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des matrices Q; et Ry, ce qui ne peut pas s’apparenter a un calage fin).
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FIGURE 7.3 — Comparaison des performances mesurées par le critéere Cop p du modele
GRP dont seul le niveau du réservoir de routage est mis-a-jour et du modéle GRP dont les
états de la fonction de routage sont mis-a-jour par le filtre de Kalmén. Pour chaque bassin
X période, la meilleure paramétrisation au controdle du filtre de Kalmén sur cette période
a été retenue.

Si malgré la remarque précédente, nous effectuons un pseudo-calage basé sur les 39 essais
de paramétrisation du filtre de Kalméan, les résultats sont assez similaires avec une bonne
stabilité des performances sur la majorité des bassins versants. Nous constatons toutefois
un défaut de robustesse de la méthode sur une dizaine de bassins versants, se classant
parmi les bassins sur lesquels le modéle GRP est le plus faible : le modéle mis & jour par le
filtre de Kalman y présente des performances trés nettement inférieures a celles obtenues

avec la meilleure paramétrisation pour la période considérée (Fig. 7.4 et Tab. 7.5).

Quelle est la meilleure paramétrisation de la matrice Q; ?

Parmi les 39 essais de paramétrisation de la matrice Q¢, nous pouvons distinguer deux
classes de matrices : les matrices constantes et les matrices variables. Les matrices constantes
ne contiennent que des valeurs indépendantes du temps. Une autre approche (e.g. Geor-

gakakos, 1986, Moradkhani et al., 2005b) propose de faire évoluer la matrice en fonction
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FIGURE 7.4 — Comparaison des performances mesurées par le critere Cops p du modele
GRP dont seul le niveau du réservoir de routage est mis-a-jour et du modéle GRP dont les
états de la fonction de routage sont mis-a-jour par le filtre de Kalman. Pour chaque bassin
X période, la meilleure paramétrisation au calage du filtre de Kalman sur cette période a

été retenue.

du débit pour s’adapter & I’hétéroscédasticité des erreurs dues au modéle. Nous avons

simplement écrit chaque élément ¢; ; de ces matrices Q; sous la forme :
¢ij = Cov (X, X;) = xix; XiX; avec x; et x; constants

Les essais de matrices constantes dans le temps ont tous conduit & des performance nette-
ment plus faibles que celles du modeéle GRP dans la version proposée par Tangara (2005).

Il est donc nécessaire de tenir compte de I'hétéroscédasticité des erreurs du modéle.

La mise-a-jour par le filtre de Kalméan est principalement sensible & la valeur de la variance
des erreurs sur le niveau du réservoir de routage (I’élément D de la matrice Q; de 'annexe
K, page 516). Les meilleurs résultats sont obtenus pour des valeurs de D nettement supé-
rieures a la valeur de la variance sur les observations de débit (matrice R;) : nous sommes
donc amenés & réaliser une mise-a-jour quasi-compléte du niveau du réservoir de routage. . .

c’est-a-dire une mise-a-jour trés proche de celle proposée par Tangara (2005).
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GRP-Tangara GRP-Kalman
Horizon  0.05 0.25 0.50 0.75 0.95 0.05 0.25 0.50 0.75 0.95
1 heure 0.00 0.07v 0.16 0.24 0.39 -0.07 0.06 0.15 026 041
6 heures 0.02 0.16 0.28 0.40 0.53 0.00 0.14 028 039 0.53
12 heures 0.03 0.22 0.37 0.51 0.62 0.01 021 037 050 0.62
24 heures 0.04 0.29 046 0.60 0.70 0.03 028 046 060 0.70

TABLE 7.5 — Quantiles 0.05, 0.25, 0.50 (médiane), 0.75 et 0.95 des distributions des per-
formances (critére Copr,p) du modéle GRP avec mise-a-jour de Tangara (2005) et avec
mise-a-jour de sa fonction de routage par filtre de Kalman aux horizons de prévision 1, 6,
12 et 24 heures.

La méthode est peu sensible aux autres éléments de la matrice Q;, notamment aux va-
riances des erreurs faites sur les états de ’hydrogramme unitaire. Pour une méme valeur de
la variance des erreurs sur le niveau du réservoir de routage, les différences de performance
sont assez modestes. Ceci est trés cohérent avec les résultats de la troisiéme partie de ce
chapitre ot nous avons constaté que le modeéle était peu sensible & nos différents essais de
mise-a-jour de I’hydrogramme unitaire. Ces résultats font écho aux conclusions de Pauwels
et De Lannoy (2009) qui cherchaient a mettre a jour ’hydrogramme unitaire du modéle
HBYV : cette approche modifie les états sur plusieurs pas de temps alors que cela n’a qu’un
impact trés limité sur le débit calculé. Cette situation conduit & une faible robustesse :
dans la plupart des cas, les incertitudes dues au modéle domine les incertitudes des états

initiaux et il n’y a pas d’améliorations liées & 'assimilation du débit.

Qualité des estimations de l’incertitude par le filtre de Kalman

Une des hypothéses du filtre de Kalman est le caractére gaussien des erreurs. Celles-ci sont
donc entiérement décrites par leurs moyennes (supposées nulles) et leur matrice de variance-
covariance P;. Dans ces conditions, il est trivial de calculer un intervalle de confiance de
la valeur du niveau du réservoir de routage pour n'importe quelle probabilité. Comme la
relation f qui lie ce niveau au débit simulé est monotone, nous obtenons directement un

intervalle de confiance sur le débit simulé.

Nous avons estimé a chaque pas de temps les intervalles de confiance a 50, 80 et 90 %
du débit simulé par cette méthode. Sur chaque période, nous avons calculé la fréquence
d’appartenance du débit observé a ces intervalles de confiance. Si ceux-ci sont fiables, les

fréquences associées devraient étre proches de 50, 80 et 90 %.

Nous en sommes loin. A I’horizon d’une heure, les fréquences d’appartenance sont nette-
ment supérieures a ces valeurs cibles (Fig. 7.5) : le filtre de Kalman surestime grandement
les incertitudes sur les débits sortants, ce qui est dii, entre autres choses, a la nature non
gaussienne et non indépendante (dans le temps) des erreurs faites par le modéle. Nous

notons d’ailleurs que les intervalles de confiance sont d’autant plus grands que nous avons
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choisi une variance des erreurs sur le niveau du réservoir de routage élevée (conduisant a
une mise-a-jour quasi compléte de cet état) : il y a ici une sorte de compromis entre qualité
de la prévision déterministe (associée au vecteur des états x,;) et fiabilité de I'estimation

des incertitudes (associée a la matrice Py;).

A mesure que I’horizon de prévision s’éloigne, la fréquence d’appartenance aux intervalles
de confiance diminue. Elle passe sous les valeurs cibles (50, 80 ou 90 %) deés I’horizon de
6 heures. Ceci s’explique par le fait que cette estimation se restreint & une seule source
d’incertitude, celle des états du modéle. Cette derniére devient négligeable face aux autres

sources d’incertitude & mesure que 'horizon de prévision s’éloigne.

7.4.5 Discussion

L’un des grands avantages théoriques du filtre de Kalman est qu’il n’a pas une confiance
aveugle dans les observations de débit servant a la mise-a-jour. Nos tests montrent que cet
avantage théorique ne conduit pas a de meilleures performances de la mise-a-jour : le filtre

de Kalman calé fournit une mise-a-jour quasi compléte du niveau du réservoir de routage.

Ceci s’explique d’abord par le fait que nos données sont de meilleure qualité que celles
dont le prévisionniste peut disposer en temps réel : nos données ont été examinées et
validées en temps différé. Ces données contiennent donc peu d’erreurs aléatoires, c’est-a-
dire celles qui sont prises en compte par le filtre de Kédlman. Seules restent les erreurs
systématiques (e.g. dues aux incertitudes sur la courbe de tarage) qui non seulement ne
sont pas prises en compte par les méthodes employées mais en outre interviennent lors du
calcul de performance. Nous examinerons dans le chapitre 15 (page 269), la sensibilité du
modele & des erreurs dans les observations de débit servant & la mise-a-jour des états du

modeéle et auront de nouveau 'occasion de comparer ces différentes méthodes.

Doit-on conserver le filtre de Kalman ?

Le filtre de Kalman est une méthode de mise-a-jour beaucoup plus complexe que la méthode
de Tangara (2005). Cependant, il ne permet pas d’obtenir de meilleures performances.
Dans notre cadre de travail ot nous n’assimilons que le débit observé a ’exutoire du bassin
versant, il ne parait pas utile de 'employer. Une potentialité du filtre que nous n’avons pas
employée est sa capacité a assimiler simultanément différentes observations. L’étude menée
par Simon Munier et Xavier Litrico (Perrin et al., 2009, page 53) a permis de montrer sur
un bassin versant qu’une variante du modéle GRP mis-a-jour par le filtre de Kélman en
assimilant le débit & I’exutoire et deux débits en amont obtenait de meilleurs résultats que le
modeéle GRP. Cela confirme l'intuition : il est probablement trés intéressant d’employer de
I'information provenant de ’amont et & ce titre, il apparait nécessaire d’adapter les travaux
de Lerat (2009) a la prévision des crues. Dans ce cadre, 'emploi du filtre de Kalmén peut

étre une solution intéressante et il serait alors utile de 'inclure parmi les approches & tester.
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FIGURE 7.5 — Distribution (sur 178 bassins versants x 2 périodes) des fréquences d’ap-
partenance du débit observé aux intervalles de confiance a 50, 80 et 90 % estimés par le
filtre de Kalman, pour 5 valeurs différentes de la variance des erreurs dues au modéle sur le
niveau du réservoir de routage (paramétre de la matrice Q). Le parameétre variance sur les
observations de débit est choisi égal & 0.152Q?. L’horizon de prévision est égal a 1 heure.
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7.5 Mise-a-jour incompléte du niveau du réservoir de routage

Au contraire du filtre de Kalman, la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage proposée
par Tangara (2005) est « compléte » dans le sens ou elle vise & obtenir un débit simulé a

Pinstant de prévision égal a I'observation (cf. la deuxiéme section de ce chapitre).

Nous proposons ici une mise-a-jour « incompléte » de ce niveau du réservoir plus simple &
mettre en ceuvre et moins paramétrisée que le filtre de Kalman. Il suffit de ne plus réaliser

la mise-a-jour uniquement & partir du débit observé :
Rz‘rt =@

mais & partir d’une valeur du débit Qvt fonction du débit observé et du débit simulé par le

modeéle :
R;I—t =f! (@t)

Nous proposons une simple moyenne pondérée Q; = £Q; + (1-¢) @t|t_1. Le parameétre
& est fonction de notre confiance relative dans les observations et dans le modéle. Cette
formulation trés simple peut s’interpréter de fagon probabiliste (Annexe K, page 517).

Examinons les performances du modéle pour différentes valeurs de &.

7.5.1 Tests et résultats

Des valeurs de ¢ allant de 0.5 (« confiances » égales dans les observations Q; et les débits
calculés @t|t—1) a 1 (confiance absolue dans les observations) ont été testées. La valeur du
parameétre & permettant d’obtenir les meilleures performances est 1 (Fig. 7.6), et ce pour

tous les horizons de prévision.

Ce résultat ne dépend pas de la réactivité des bassins versants. On note toutefois qu’aux
horizons de prévision les plus courts, les performances sont un peu (mais cependant de
facon significative) améliorées par cette mise-a-jour incompléte sur un petit nombre de

bassins (jusqu’a 5 % de notre échantillon).

Nous observons également une forte perte de performances sur quelques autres bassins,

méme avec des valeurs de £ trés proche de 1.

7.5.2 Discussion

Les résultats présentés sont parfaitement cohérents avec ceux obtenus par le modéle GRP
dont les états sont mis-a-jour par le filtre de Kalman : dans les deux cas, une mise-a-jour

quasi compléte est nécessaire pour obtenir les meilleures performances.

Dans les deux cas, nous avons pu constater que sur un petit nombre de bassins, les perfor-

mances peuvent étre considérablement dégradées par une mise-a-jour « incompléte » (méme
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FIGURE 7.6 — Distribution (sur 178 bassins versants x 2 périodes) des valeurs du critére de
performance Ca)s p obtenues par le modele GRP dont le niveau du réservoir de routage est
mis-d-jour de fagon « incompléte ». Les résultats sont présentés en fonction du poids relatif
des observations £ (axes des abscisses principal). La correspondance avec le rapport o des
variances des distributions de probabilité du débit réel conditionnellement & I’observation
et & la simulation dans la cas gaussien (cf. Annexe K, page 517) est indiquée sur 'axe des
abscisses secondaires.
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trés peu). Cela révele des problémes de robustesse, et une faiblesse de la méthode & un pa-
ramétre que nous avons proposée : méme si les procédures de mise-a-jour peuvent prendre
en compte la possibilité d’erreurs dans les données de débit, une validation préalable reste

nécessaire avant d’employer ces données pour mettre & jour le modéle.

7.6 Bilan

Nous avons testé plusieurs méthodes de mise-a-jour des états du modéle GRP. Les premiéres
sont completes (dans le sens ou elles accordent une confiance absolue dans les observations

assimilées), les secondes partielles.

Les essais réalisés n’ont pas permis de définir une stratégie de mise-a-jour meilleure que
la mise-a-jour « compléte » du niveau du réservoir de routage (élément le plus en aval
du modele) proposée par Tangara (2005). En particulier, le modele se révéle peu sensible
a la mise-a-jour des états de '’hydrogramme unitaire. Deux raisons peuvent expliquer ce
constat. Le premier est que nous mettons les états & jour a partir de 'information de débit.

L’état le mieux corrélé a ce signal est sans conteste ce niveau du réservoir de routage.

Mais cela ne suffit pas. Un deuxiéme facteur explicatif réside dans la dynamique de la
prévision des crues et la briéveté des horizons de prévision qui nous intéressent. Il ne nous
est pas utile de chercher & mettre a jour les états plus en amont dans le modéle comme le
niveau du réservoir de production pour ces horizons. Une telle mise-a-jour pourrait cepen-

dant intéresser ’hydrologue cherchant a prévoir les étiages.

Les méthodes de mise-a-jour incompléte du débit testées sont le filtre de Kalmén (étendu)
et une approche simple qui « probabilise » la mise-a-jour de Tangara (2005). Nous n’avons
pas trouvé de parameétrisation du filtre de Kalman permettant d’obtenir des performances
supérieures a celles du modéle GRP avec la mise-a-jour de Tangara. Les différents essais de
ces deux méthodes conduisent aux mémes conclusions que les essais des méthodes « com-
plétes » : seule la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage est cruciale, le modéle est
peu sensible aux mises-a-jour des autres états (de la fonction de routage). En outre, la
mise-a-jour de ce niveau doit étre quasi-compléte pour permettre au modéle d’obtenir ses
meilleures performances. Ce dernier point est probablement da & la qualité des données de
débit validées en temps différé que nous employons. Le chapitre 15 (page 269) sera 'occa-

sion de tester la sensibilité de la mise-a-jour de cet état aux erreurs sur les observations de
débit.
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Un essai d’évaluation
des incertitudes : le filtre
particulaire

Quand la statistique n’est pas fondée sur des cal-
culs rigoureusement vrais, elle égare au lieu de
diriger. L’esprit se laisse prendre aisément aux
faux airs d’exactitude qu’elle conserve jusque
dans ses écarts, et il se repose sans trouble sur
des erreurs qu’on revét i ses yeux des formes
mathématiques de la vérité.

Alexis de Tocqueville, de la Démocratie en
Amérique
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Chercher & mettre & jour un modéle revient & reconnaitre une incertitude non négligeable
dans ses sorties. C’est pourquoi les techniques de mise-a-jour, qu’elles soient détermi-
nistes (i.e., elles modifient tel ou tel élément du modeéle pour lui donner une voire sa
« meilleure » valeur étant données les observations) ou probabilistes, sont intrinséquement
lices au concept d’incertitude (Liu et Gupta, 2007). Dans ce mémoire de doctorat, nous
présentons principalement des méthodes de mise-a-jour déterministe. Certaines sont ac-
compagnées d’une interprétation probabiliste (par exemple, le filtre de Kalman présenté

au chapitre 7).

Dans ce chapitre, nous nous intéressons & la question de ’estimation des incertitudes de
prévision : ce n’est plus la mise-a-jour d’un ou plusieurs composants du modéle détermi-

niste qui est en jeu, mais la mise-a-jour de notre estimation de ses incertitudes.

L’étude des estimations des incertitudes en hydrologie est un vaste domaine de recherche,
auquel de nombreux travaux sont consacrés (Montanari et al., 2009). Ce chapitre se limite &
une étude exploratoire d’une méthode, le filtre particulaire, employée avec le modéle GRP.
Nous nous pencherons en particulier sur les interactions entre estimation des incertitudes

et mise-a-jour déterministe du modéle.

Nous entamerons ce chapitre par un état de 'art rapide et forcément incomplet des ap-
proches probabilistes d’évaluation des incertitudes employées en hydrologie. Nous présente-
rons ensuite ’approche bayésienne d’estimation des incertitudes des états du modéle pour
introduire le fonctionnement du filtre particulaire. La troisiéme section se concentrera sur
les questions soulevées par I'application de cette méthode au modeéle GRP. Le chapitre se
poursuivra enfin par la présentation des essais que nous avons réalisés et par des éléments

de réponse i ces questions.

8.1 Rapide état de l’'art

L’évaluation des incertitudes d’un modéle a fait ’objet d’un trés grand nombre de contribu-
tions. En rendre compte dépasse largement le sujet qui nous intéresse. Nous nous contentons
ici de mettre en exergue quelques points qui nous paraissent particuliérement importants

pour la prévision des crues.

8.1.1 Ecoles fréquentiste et bayésienne

Deux grandes familles d’approches existent : il s’agit de I’école fréquentiste et 1’école bayé-
sienne (Gallagher et Doherty, 2007). Ces deux approches partent de deux représentations

conceptuelles bien différentes :

Approche fréquentiste

Les parameétres sont des entités fixes dont la valeur « vraie » nous est inconnue pour diverses
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raisons. Il est nécessaire de prendre en compte une incertitude sur leurs valeurs due au bruit
dans les données, aux erreurs de modélisation, etc. Des exemples de méthodes fréquentistes
sont 'approximation au premier ordre dont les limites sont discutées par Kuczera (1988),

ou la méthode basée sur le modéle méta-gaussien proposée par Montanari et Grossi (2008).

Approche bayésienne

Les parameétres sont représentés par des variables aléatoires et sont donc décrits par des
densités de probabilité. Le théoréme de Bayes permet de faire évoluer notre connaissance de
cette densité en partant d’une connaissance antérieure a une ou plusieurs observations (le
prior) pour obtenir une densité a posteriori grace a I'extraction de 'information contenue
dans ce jeu de données. Comme nous le verrons dans les pages suivantes, de nombreuses
méthodes bayésiennes ou s’inspirant de la démarche bayésienne existent. Parmi les plus
connues, on peut citer les méthodes de Monte-Carlo par chaine de Markov (e.g. Kuczera
et Parent, 1998), BaRE (Thiemann et al., 2001) ou encore la méthode GLUE (Beven et
Binley, 1992, Beven et Freer, 2001).

8.1.2 Différentes sources d’incertitude

Les sources « primaires »

La modélisation hydrologique comporte plusieurs sources d’incertitudes « primaires ». En
premier lieu, les données d’entrée sont souvent mal estimées : aux erreurs de mesure, il faut
rajouter les problémes de non représentativité des mesures due par exemple aux change-
ments d’échelle et de spatialisation des entrées. La pluie de bassin est par exemple, une
variable difficile & estimer. En outre, les prévisions de pluie future sont encore plus incer-

taines.

A ces incertitudes, se rajoutent celles lites au modéle : erreurs de conceptualisation, sim-
plification des équations. .. Ces erreurs sont évidemment mal connues et donc mal décrites
(Krzysztofowicz, 1999, Kavetski et al., 2006a).

Les erreurs de mesure des sorties (pour nous le débit) participent également a l'incertitude
des sorties. En effet, ces erreurs expliquent une partie de l'incertitude sur les parameétres
du modeéle quand ceux-ci sont calés (d’autres sources d’incertitude sur les parameétres sont
les erreurs de conceptualisation, ’emploi d’une fonction-objectif incorrecte au sens d’une

fonction de vraisemblance, etc.).

Conséquences sur l’incertitude des prévisions

Le modélisateur doit donc tenir compte de 'incertitude sur les sorties qui en résulte. Il peut
le faire & plusieurs niveaux : sur les entrées du systéme mais également par une description
des incertitudes engendrées en interne au sein du modéle sur ses parameétres, ou encore sur

ses états.
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8.1.3 Quelles sources d’incertitudes prendre en compte ?

Plusieurs approches trés différentes sont proposées pour quantifier les incertitudes de pré-
vision. La premiére étape réside souvent dans l'identification des sources d’incertitude do-
minantes. Celles-ci sont fonction de ’horizon de prévision (e.g. Velazquez et al., 2009).
Certains auteurs pointent les incertitudes sur les prévisions de pluie (e.g. Garcon et al.,

2008). D’autres se concentrent sur U'incertitude de modélisation.

De nombreuses approches font porter toute 'incertitude des sorties du modeéle sur une
seule source. Celle-ci peut étre les paramétres (c’est le cas des méthodes GLUE ou BaRE
par exemple), ou les entrées du modeéle comme le font les méthodes ensemblistes. Ces ap-
proches sont souvent limitées par le fait que considérer une seule source n’est pas suffisant :
les résultats ne sont pas cohérents sauf & surestimer 'unique source d’incertitudes prise en
compte (cf. la critique formulée par Krzysztofowicz, 1999, concernant les méthodes ensem-
blistes — e.g. de Roo et al., 2003). En outre, la source choisie n’est pas forcément la source

d’incertitudes dominante (Kuczera, 1988).

Krzysztofowicz (1999) puis Krzysztofowicz et Maranzano (2004) proposent de considérer
deux sources d’incertitude : la premiére concerne les entrées du modeéle (source que ces
auteurs estiment dominante, dans le cas d’'un modéle de simulation Pluie — Débit) quand
la seconde correspond & ’agrégation des autres sources d’incertitudes dans un « processeur

des incertitudes hydrologiques ».

Au contraire, d’autres auteurs préférent expliciter toutes les sources d’incertitude prises en
compte. Il s’agit de ’approche défendue par la méthode BATEA (Kavetski et al., 2006a).
Certains cherchent a rendre compte simultanément de l'incertitude sur les paramétres et
sur les états du modeéle (Vrugt et al., 2005, Moradkhani et al., 2005a). Ces méthodes
peuvent étre grevées par des problémes d’interaction entre les différentes sources d’incer-
titude considérées. La question des dynamiques d’évolution de ces objets (paramétres et
états) se pose également : comment mettre a jour simultanément les densités de probabilité
d’objets invariants (ou variant trés peu dans le temps) et celles d’objets variant rapidement

dans le temps ?

8.1.4 Implicite ou explicite ?

La prise en compte des différentes sources d’incertitude peut étre implicite ou explicite.
Les tenants d’une expression explicite des sources d’incertitude s’appuient sur la rigueur de
I'approche et la possibilité de réfuter les hypothéses précises faites sur le modéle d’erreur
(Kavetski et al., 2006b). Les avocats d’une prise en compte (au moins partiellement) im-
plicite rappellent ’extréme difficulté qu’il y a & valider un modéle d’erreur et a fournir une
fonction de vraisemblance exacte. Ils plaident donc pour une approche plus simple pouvant

étre mise en ceuvre en pratique. Ce débat est récurrent (il apparait par exemple comme
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un des points discutés autour de la méthode GLUE par Mantovan et Todini, 2006, Beven
et al., 2008, parmi d’autres).

8.2 Du cadre bayésien au filtre particulaire

Nous ne disposons pas de séries homogénes de prévisions de précipitation sur de longues
périodes. Nous allons donc nous concentrer sur ’estimation de 'incertitude sur les états
initiaux du modele pour la prévision, c’est-a-dire sur les états & 'instant de prévision. C’est
le but de nombreuses méthodes comme le filtre de Kalman ou le filtre particulaire. C’est
vers ce dernier que nous nous tournons. Cette approche ne présente pas certains défauts (en
hydrologie) des filtres de Kalman : elle pose moins d’hypotheéses sur les distributions des
états. Cette approche a été de plus en plus étudiée en hydrologie au cours de ces derniéres
années (Moradkhani et al., 2005a, Weerts et El Serafy, 2006, Smith et al., 2008, Salamon
et Feyen, 2009).

Le filtre particulaire est une méthode d’inférence bayésienne. Nous ne présentons pas le
principe et le fonctionnement de cette approche en détail ici, mais préférons nous concentrer
sur son application au modele GRP. Le lecteur intéressé peut se reporter a annexe L (&

partir de la page 523) pour une présentation détaillée du filtre particulaire.

8.2.1 Eléments clefs du filtre particulaire

L’approche bayésienne décrit les états du modéle par des densités de probabilité. Aussi,
la mise-a-jour porte sur l'incertitude (ici des états) a travers ces densités et non sur leur
valeur la plus probable. Comme toutes les méthodes de mise-a-jour présentées jusqu’ici

dans ce mémoire, le filtre particulaire fonctionne en deux temps :
1. propagation : emploi du modéle GRP pour passer d’'un pas de temps au suivant ;

2. mise-a-jour : assimilation de données & 1’aide du théoréme de Bayes.

Les équations décrivant ce cycle (Ann. L) ne sont que trés rarement solubles analytique-
ment. Le filtre particulaire est une solution numérique : les densités de probabilité des
vecteurs des états sont approximées par un ensemble fini de vecteurs d’état auxquels sont
associés des poids. La distribution (discréte) de ces états est proche de la distribution conti-
nue recherchée. On peut montrer que la solution fournie par le filtre particulaire converge
vers la solution analytique de l'inférence bayésienne quand le nombre de particules tend

vers 'infini.

L’étape de propagation est réalisée sur chaque particule de l'ensemble (évolution du vec-
teur des états de chaque particule d’'un pas de temps a 'autre), tandis que la mise-a-jour
concerne les poids. Le poids d’une particule est modifié en fonction de 'accord de cette

particule & 'observation : & une particule qui « colle » aux observations, un poids élevé, a
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une particule éloignée des observations, un poids faible.

Dans la pratique, le filtre particulaire souffre d’un mal récurrent : la dégénérescence. Aprés
un certain nombre d’itérations, il reste un faible nombre de particules dont les poids ne
sont pas négligeables. En conséquence, la distribution discréte représente trés mal la den-
sité de probabilité recherchée. Une méthode, appelée rééchantillonnage, permet de lutter
contre la dégénérescence. Cette technique peut par contre conduire & un appauvrissement
de I’échantillon, c¢’est-a-dire & un échantillon comptant un grand nombre de fois les mémes
particules. Cependant, la prise en compte des incertitudes sur les entrées & travers une
perturbation de celles-ci lors de I’étape de propagation réduit considérablement les risques

d’appauvrissement.

8.2.2 Avantages et limites du filtre particulaire

Pour Moradkhani et al. (2005a), les principaux avantages du filtre particulaire résident dans
sa capacité a représenter de fagon plutdt compléte (non limitée aux deux premiers moments
statistiques) les densités de probabilité et & bien prendre en compte les non linéarités : a la

différence du filtre de Kalman d’ensemble, il s’agit d’une inférence bayésienne compléte.

Parmi ses défauts, il nous faut mentionner qu’il est trés difficile de déterminer le nombre
minimal de particules permettant d’assurer une approximation acceptable de la densité a
posteriori par le filtre (Gordon et al., 1993). Nous mettrons en évidence d’autres difficultés
plus spécifiques & la prévision hydrologique lors de la présentation de la mise en pratique
du filtre sur le modéle GRP (suite de ce chapitre).

8.3 Associer le filtre particulaire et le modéle déterministe
GRP

Nous nous sommes basés sur la littérature présentée précédemment (ainsi que dans ’annexe
L) et en particulier sur les travaux de Gordon et al. (1993) et Weerts et El Serafy (2006)

pour réaliser cette association.

8.3.1 Problématiques étudiées

Les essais réalisés ont pour but d’étudier principalement deux questions liées & ’estimation

des incertitudes sur les débits prévus :

Quelle interaction entre mise-a-jour déterministe du modéle GRP et estimation
des incertitudes ?

L’un des éléments clefs du modéle GRP est ’assimilation du débit, conduisant notamment
a la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage. En ce sens, le modéle est plus un modeéle

(Pluie, Débit) — Débit qu’un modeéle Pluie — Débit. La mise-a-jour contraint fortement un
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des états principaux du modeéle. Elle réduit donc fortement les incertitudes sur les états
dues aux incertitudes sur les entrées de précipitation & l'instant de prévision... Et par
conséquent, les incertitudes sur les débits en sortie. Nous examinerons donc & quelle date
passée, il vaut mieux faire cette mise-a-jour. Cette question est cruciale en ce qui concerne
le modéle GRP car, selon l'instant choisi pour effectuer la mise-a-jour, la précision des

prévisions ainsi que leur fiabilité n’atteindront pas du tout les mémes niveaux.

Quelles incertitudes sur les entrées devons-nous prendre en compte ?

De nombreuses méthodes d’estimation des incertitudes se basent uniquement sur les in-
certitudes sur les entrées du modéle de simulation (i.e., les précipitations passées). Est-ce
suffisant ou faut-il tenir compte des incertitudes sur le débit qui est assimilé par la mé-
thode ?

8.3.2 Evaluation des incertitudes et des performances

L’évaluation du filtre particulaire ne peut se faire que de facon indirecte. En effet, cette
approche vise & estimer la densité de probabilité des états a 'instant de prévision t. Or les
états ne nous sont pas accessibles par ’observation. Nous pourrions examiner 'incertitude
des débits simulés a t par le modéle mais I’objectif pratique reste d’estimer les incertitudes
de prévision du débit ©t+ H|t prévu a un horizon H. Nous allons donc évaluer la méthode

testée par 'estimation des incertitudes de prévision.

Deux aspects de la prévision probabiliste sont évalués. Tout d’abord, la précision(®) des
prévisions (i.e. de la médiane ou de la moyenne de ’ensemble), sera comparée a la précision
du modeéle déterministe (avec la mise-a-jour des états a la date t) a travers le critére de
performance Copr,p. Le CRPS (e.g. Bontron, 2004, également présenté dans l’annexe L,

page 523) sera en outre comparé a l’erreur absolue moyenne du membre non perturbé.

La fiabilité(®) sera ensuite examinée a travers la fréquence d’appartenance du débit observe
a six intervalles de confiance : & 50 %, 80 % et 90 % calculés a tous les instants de prévision
disponibles, puis calculés sur les instants de prévision précédés d’un cumul de pluie sur At
supérieur a son quantile 0.95 pour évaluer la fiabilité sur les événements pluvieux, qui est

souvent moins bonne.

Enfin, nous n’examinerons pas un autre critére classique : la perfection de 'ensemble (critére
défini dans l'annexe L, page 523, qui indique la fiabilité de l’ensemble en fonction de
Ihorizon de preévision). En effet, nos résultats ne sont pas suffisamment encourageants

pour étudier cet aspect des prévisions.

8.3.3 Mise en place pratique

Le filtre particulaire a été appliqué au modéle GRP fonctionnant sans les corrections en

sortie. Le niveau du réservoir de routage est mis-a-jour par la méthode de Tangara (2005)
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dans la plupart des essais réalisés (détaillés ci-dessous). Nous avons travaillé sur notre
échantillon de 178 bassins versants malgré I'importance du temps de calcul associé au
nombre élevé de particules'. Nous avons dii par contre nous restreindre pour la plupart

des essais & un seul horizon que nous avons choisi égal a 6 heures.

Perturbation des entrées
Les entrées du modeéle pour chaque particule peuvent étre bruitées afin de rendre compte

de l'incertitude sur ces entrées.

Le bruitage des pluies de la ¢® particule a été réalisé en multipliant les pluies sur une
plage [t — At,t] par un facteur v;; tiré dans une loi I', pour tout instant de prévision ¢.
La loi T" a été choisie de moyenne 1 (seul un paramétre de cette loi est laissé libre pour
jouer sur sa dispersion). La durée At est fixée égale au temps de base calé (parameétre X3)
de ’hydrogramme unitaire du modeéle GRP. L’approche est apparentée a celle des storm

multipliers proposée par Kavetski et al. (2006a).

N

Dans certains essais, le débit (); assimilé pour mettre & jour les états du modéle, est
également bruité. Nous avons opté pour une loi multiplicative trés simple : une loi normale

de moyenne 1 et d’écart-type o a évaluer (les rares valeurs négatives sont ramenées a 0).

Faut-il perturber des pluies futures ?

Comme nous ’avons vu, le filtre particulaire vise & estimer l'incertitude a l'instant de pré-
vision : il s’intéresse donc aux entrées précédant cet instant. Cependant, les pluies futures
(précipitées entre Uinstant de prévision t et le pas de temps cible ¢t + H) peuvent peser
fortement sur l'incertitude de prévision. Nous ne disposons pas de prévisions quantitatives
de pluie sur nos 178 bassins versants mais nous pourrions chercher en pratique & prolonger
les perturbations générées sur les pluies passées aux précipitations & venir, bien que nous
sachions que les incertitudes sur les pluies futures sont par nature bien supérieures & celles
sur les pluies observées. Nous testerons en outre des prévisions de précipitation d’ensemble

dont nous disposons sur 28 bassins.

Tenir compte de cette source d’incertitude pourrait amoindrir la robustesse des estimations
car une fois la densité de probabilité des états estimée & 'instant de prévision ¢ (& travers
le calcul des poids des particules), rien ne vient évaluer la pertinence de ces perturbations
et donc nous perdons ’assurance fournie par le cadre bayésien. Ne pas le faire participe-
rait au resserrement des incertitudes estimées en sortie, dés que ’horizon de prévision est
suffisamment lointain pour que les pluies passées (ou dit autrement, I’état du modele a
Iinstant de la prévision) aient une influence mineure sur les sorties du modéle a I’horizon

de prévision. Les deux stratégies seront testées ici.

1. A ce sujet, je renouvelle ici mes remerciements & Vincent Fortin d’Environnement Canada, non
seulement pour son accueil et la collaboration scientifique qui a permis la mise en place de cette étude,
mais également pour les capacités de calcul québécoises que nous avons pu employer.
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Nombre de particules

Les essais ot seules les entrées de précipitation sont bruitées comptent 50 particules, aux-
quelles s’ajoute le membre de controle (non perturbé). Quant aux essais ou les pluies et les
débits sont perturbés, ils s’appuient sur 601 particules correspondant a 20 perturbations

du débit, 30 perturbations des pluies et au membre de controle.

Calcul des poids et rééchantillonnage

A chaque pas de temps, les particules sont rééchantillonnées selon la procédure du rééchan-
tillonnage résiduel (RR) décrite en annexe L. Les poids sont calculés par I'équation (Weerts
et El Serafy, 2006) :

(@ oy

. 2 Q
(i) 2oy avec oy = min (0.05Q, 0 - Q) (8.1)

W, X e
Cette forme est loin d’étre une fonction de vraisemblance valable pour les sorties du modéle.
Nous avons également testé une forme basée sur les transformées logarithmiques des débits
pour lutter contre I’hétéroscédasticité mais nous n’avons pas pris en compte la dépendance

temporelle des erreurs sur les débits observés et simulés.

Sélection des particules pour la prévision
Diverses approches empiriques ont été testées pour sélectionner les particules : prise en
compte de toutes les particules ou des particules de plus forts poids dont le cumul atteint

0.9 (pour éliminer les particules les moins probables).

Paramétrisation

Le temps de calcul prohibitif nous a amené & employer les paramétres du modele GRP
(fonctionnant sans module de correction des sorties) calés au préalable. Le filtre particulaire
ajoute trois parameétres : un paramétre de la loi I' bruitant les entrées de précipitation jouant
sur la dispersion de cette loi, I'écart-type o des perturbations sur les débits assimilés par
le modéle et la variance du calcul des poids 0%4. Une étude de sensibilité nous permettra de
ne considérer que les paramétres ayant une réelle importance, au regard de nos objectifs.
Ces parameétres ne bénéficieront pas d’un réel calage mais nous explorerons ’espace de ces

paramétres par quelques dizaines d’exécutions.

Résumé de I'implémentation du filtre particulaire

La figure 8.1 présente le fonctionnement général du filtre. ¢ est l'instant de prévision et
H T'horizon de prévision. Les points correspondent aux particules; les tailles des points
sont proportionnelles aux poids des particules. Les courbes représentent les densités de

probabilité approximées par les ensembles de particules. La croix rouge (étape 2) indique
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1. Propagation des états (avec perturbations des entrées de pluie)
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2. Mise-a-jour de la densité de probabilité des états (calcul des poids)

3. Prévision
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4. Rééchantillonnage et passage au pas de temps suivant
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F1GURE 8.1 — Schéma général de fonctionnement du filtre particulaire avec GRP. La légende
et le fonctionnement sont détaillés dans le paragraphe intitulé Résumé de l'implémentation
du filtre particulaire page 142.
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Pobservation @Q¢. Les fléches continues représentent la propagation des particules, ¢’est-a-
dire ’évolution de chaque particule par l'opérateur f (le modeéle). Enfin, la fleche pointillée
représente la sélection des particules au pas de temps t — At + 1 conformément au rééchan-

tillonnage effectué au pas de temps t.

En partant d’un échantillon de particules équiprobables approximant la densité de proba-
bilité des états au pas de temps t — At, le fonctionnement du filtre particulaire peut étre
détaillé en quatre étapes représentées sur la figure 8.1 :

(1) Les particules de cet échantillon évoluent sur la plage [t — At, ] selon le modeéle GRP
dont les entrées sont bruitées. L’échantillon des particules a I'instant ¢t — At +1 est conservé
en mémoire.

(2) Au pas de temps ¢, la derniére observation de débit @Q; (la croix rouge) est employée
pour mettre & jour la densité de probabilité des états : les poids wgi) sont calculés.

(3) Les particules de cet échantillon mis-a-jour évoluent jusqu’a la date t + H pour laquelle
la prévision est émise. La densité de probabilité du débit Q¢1p est estimée (a partir des
débits calculés pour chaque particule et des poids estimés a 'étape précédente).

(4) L’échantillon de particules mis-a-jour a la date t est rééchantillonné : on aboutit a un
nouvel échantillon de particules équiprobables approximant la méme densité. Les particules
de I’échantillon & la date t — At + 1 correspondantes sont sélectionnées pour créer I’échan-
tillon rééchantillonné et mis-a-jour permettant de démarrer le méme processus au pas de

temps suivant.

8.4 Expérimentations et discussion

8.4.1 Premiéres expériences : peut-on ne tenir compte que de Pincerti-
tude sur les pluies ?

Dans un premier temps, seules les entrées de précipitation passées sont bruitées. Les per-
turbations multiplicatives sont issues d’une loi I" de moyenne 1 et de facteur d’échelle 5 (ce

qui donne un écart-type de 0.45).

La difficulté majeure dans ce cadre réside dans le choix de l'instant de la mise-a-jour des
états du modéle par rapport a 'instant de prévision ot sont calculés les poids des différentes
particules. Trois tests sont menés (cf. Fig. 8.2) :

(a) la mise-a-jour est réalisée juste avant le calcul des poids (sur @t‘t,l) ;

(b) la mise-a-jour est réalisée au début de la période de perturbations des pluies, c’est-a-
dire & t — At : cette approche permet aux particules de « s’imprégner » pleinement des
perturbations sur les entrées;

(c) la mise-a-jour n’est réalisée qu’apres le calcul des poids et n’influence donc pas lesti-

mation des poids des particules mais contraint fortement les prévisions.
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Calcul des poids sur

Qt\

(b) (a)M(c)
I [ L Y 71 I il 7 I [ A X I 1 ? I I || I I >
‘< At ‘ ‘ L t+H Temps
Perturbations de la pluie
uniformes sur le bloc [I—A t, t] :
Viel[O,Atﬂ,P(,";‘i’)=y,,,P,_[ = Pas de temps sur lesquels
une mise-a-jour des états a

PEf‘i”Pluie du j* membre du pas de temps ¢ —1

s été testée.
pour la prévision au pas de temps ¢

Y. Facteur multiplicatif tiré dans une loi I’

FIGURE 8.2 — Premiers essais d’implémentation du filtre particulaire : seules les entrées de
pluie sont bruitées. Différents instants de mise-a-jour des états sont testés : (a) juste avant
le calcul des poids des particules, (b) en t — At : au démarrage des perturbations des pluies
et (c) apres le calcul des poids.

Précision de 1’ensemble

Quand la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage est réalisée juste avant le calcul des
poids des particules (a), les performances de la moyenne ou de la médiane de ’ensemble
mesurées par le critere Cypy p sont légérement mais significativement inférieures & celles
du modele déterministe (qui réalise la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage a
Pinstant de prévision). Ce n’est plus le cas si la mise-a-jour est réalisée a l'instant de
prévision, aprés le calcul des poids (c). Enfin, dans le troisiéme test (b) ou la mise-a-jour
est placée avant la plage de bruitage des entrées de pluie, nous observons sans surprise une
trés forte diminution de la précision de ’ensemble (Tab. 8.1). Ces résultats sont cohérents
avec les études présentées plus loin dans ce mémoire : les performances du modeéle GRP
reposent en grande partie sur l'assimilation du dernier débit observé (Annexe N, page 541

et chapitre 15, page 269).

ACon,p Cas(a) Cas (b) Cas (c)
Moyenne de ’ensemble -0.08 -1.19 -0.02
Médiane de ’ensemble -0.08 -1.19 -0.02

TABLE 8.1 — Différences des performances mesurées a l'aide du critére Cop p de GRP avec
filtre particulaire et de GRP « déterministe » quand seules les entrées de pluie sont bruitées.
Trois cas sont testés : (a) la mise-a-jour des états du modéle est réalisée juste avant le calcul
des poids des particules; (b) la mise-a-jour est réalisée au début de la plage de bruitage
des données de pluie; (c) la mise-a-jour est réalisée a 'instant de prévision (aprés le calcul
des poids). L’horizon de prévision est ici de 6 heures et I'écart-type oy est fixé a 0.15.
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L’essai (a) a été répété a différents horizons de prévision (1, 12, 24 et 48 heures) sans
qu’on observe des différences significatives. De méme, ce test a été réalisé avec différentes
variances 012\4. Une certaine sensibilité apparait : les résultats fléchissent de 5 points de
Conr,p en moyenne si la valeur choisie est trop faible (o7 < 0.05), c’est-a-dire si on sous-

estime le bruit dans les observations de débit.

Dans les expériences (a) et (c), le CRPS des ensembles est légérement inférieur aux erreurs
absolues moyennes de la médiane de ’ensemble ou de sa moyenne ou encore du modéle
déterministe : la différence est de lordre de 5 % de cette erreur absolue moyenne. La
situation change du tout au tout dans le cas de la configuration (b) : le CRPS est nettement
inférieur & l’erreur absolue moyenne de la médiane ou de la moyenne de ’ensemble mais est
logiquement trés supérieur a ’erreur absolue moyenne du modéle déterministe. L’ensemble
est plus informatif qu’une prévision déterministe faite par le modéle GRP avec une mise-
a-jour des états établie & ¢ — At mais nous renseigne nettement moins que le modele GRP

avec mise-a-jour & 'instant de prévision t.

Fiabilité

Quelque soit la configuration testée (a), (b) ou (c), la méthode employée sous-estime gran-
dement les incertitudes du modeéle (Fig. 8.3). Par exemple dans la premiére configuration
testée, la médiane des fréquences d’appartenance a U'intervalle de confiance a 90 % est de
6 % quand elle devrait étre 15 fois plus grande! On note que les incertitudes sont un peu
moins sous-estimées sur les événements pluvieux : ceci est attendu car seules les incertitudes
sur les pluies sont prises en compte ici. La configuration (b), dans laquelle les perturba-
tions sur les entrées ne sont pas du tout effacées par une mise-a-jour des états, conduit & de
meilleures estimations des incertitudes sur les bassins oli ces estimations étaient les moins

mauvaises sans que les résultats ne soient satisfaisants.

Si la stratégie de mise-a-jour du modéle choisie influe sur la fiabilité des prévisions, il ne
s’agit pas du principal facteur expliquant I’échec de ces premiers essais. Il apparait néces-
saire de prendre en compte les incertitudes sur les débits en bruitant également les données
de débit qui seront assimilées au sein du modéle GRP. Cette conclusion est cohérente avec

notre connaissance de I'importance de la donnée de débit au sein du modéle GRP.

Influence du niveau de bruit dans les entrées de précipitation

Le schéma (c) a été exécuté avec un bruitage des pluies plus fort : des lois T' de facteur
d’échelle 3 et 2 (correspondant & des écarts-types de 0.58 et 0.71). Plus le bruit sur les
données de pluie est fort, plus les fréquences d’appartenance aux intervalles de confiance
sont élevées. Cependant, malgré un bruit intense sur les pluies, les résultats restent proches

des précédents : les incertitudes restent largement sous-estimées.
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(a) La mise—a—jour des états est effectué

juste avant le calcul des poids

(b) La mise—a—jour des états est effectué

avant le bruitage des pluies

S 100 Toutes les Evénements S 100 Toutes les Evénements
§ prévisions pluvieux g prévisiorls pluvieux
g 80 S 80 o °
c c
2 ]
8 60 S 60
Qo Q.
© ® o °
© ©
o 40 7 o o 40
(8] ° (8] o
c c
g o ° g
2 20— o é é 2 20—
P 4 REREE
I I
ol & 8 ol i
T 1 1 T T 1 T 1
50 80 90 50 80 90 50 80 90 50 80 90
Largeur des intervalles de confiance (%) Largeur des intervalles de confiance (%)
c) La mise—a—jour des états est effectué: o . .
©) a ; Fiabilité parfaite (valeurs cibles)
apres le calcul des poids
& 100 Toutes les Evénements S 100
3 prévisions pluvieux 3 X X
g 80 g 80 x x
c c
i) 2
= ° =
S 60 8 g0 -
k53 ° & x x
T ©
g 40 — R g 40 —
c ° ° c
g g
2 20 ° 2 20
SERE
- 0 - é é . 0 —
T 1 1 T T 1 T 1
50 80 90 50 80 90 50 80 90 50 80 90

Largeur des intervalles de confiance (%)

Largeur des intervalles de confiance (%)

FIGURE 8.3 — Distribution (sur 178 bassins versants x 2 périodes) des fréquences d’appar-
tenance aux intervalles de confiance a 50, 80 et 90 % calculées sur ’ensemble des chroniques
de prévision ou uniquement sur les événements fortement pluvieux dans les trois configu-
rations (a), (b) et (c) testées. L’horizon est de 6 heures et ops est fixée a 0.2. Le graphe
en bas a droite représente la situation idéale ot les distributions sont concentrées sur les
valeurs cibles : 50, 80 et 90 %.
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8.4.2 Perturbation des entrées de pluie et de débit

Cette série d’essais se caractérise par une perturbation des entrées de pluie (identique aux

précédentes) et des entrées de débit assimilées.

Tests réalisés
Dans un premier temps, pour que les perturbations sur les entrées de pluie aient le temps

d’agir, on place la mise-a-jour au début de la période de rétroaction (configuration (b)).

Des tests préliminaires sur différents niveaux de perturbation des entrées de précipitation
ont montré que le modéle était assez peu sensible & ce niveau. Nous avons décidé de nous
concentrer sur les valeurs de o (caractérisant le niveau de bruit sur les entrées de débit)
et oy (variance du calcul des poids). Un calage manuel (et grossier) par essais-erreurs a
été réalisé en explorant le plan de ces deux parameétres : les valeurs de og sont comprises
entre 0,05 et 0,70 quand celles de o sont choisies entre 0,15 et 1,5. Pour chaque bassin,
nous prenons le meilleur jeu de paramétres (0@, opr) calés sur la période P; pour controler

sur la période Py (et vice-versa).

Enfin, des essais ont été réalisés avec quelques valeurs du couple de parameétres en modifiant
le calcul des poids : ce dernier se fait sur les transformées logarithmiques des débits, afin
de limiter I'impact de I’hétéroscédasticité des débits et de se rapprocher d’une fonction de

vraisemblance correcte.

Reésultats du calage

Deux « calages » ont été réalisés. Le premier est basé sur la fiabilité des intervalles de
confiance a 50, 80 et 90 % sur tous les pas de temps. Le second ne s’intéresse qu’aux pas
de temps précédés d’un fort cumul pluvieux (supérieur au quantile 0.95). Dans le premier
cas, I'écart-type du bruit sur les débits assimilés og est calé a des valeurs supérieures a
0.4 pour la plupart des bassins versants, ce qui parait peu réaliste au regard de la qualité
des données (validées) dont nous disposons. Il est le plus souvent admis que les erreurs
aléatoires relatives de mesure du débit sont plutot de 'ordre de 10 & 20 % (voir le chapitre
15). Le paramétre oy le plus souvent calé autour de 0.85 : la fonction de vraisemblance
est loin d’étre piquée autour de ’observation. Ceci peut signifier que le filtre particulaire a
besoin de quasiment toutes les particules pour rendre compte de I'incertitude et donc que les
incertitudes prises en compte en entrée, bien que fortes, ne suffisent pas & rendre compte des
incertitudes de prévision. Trois facteurs peuvent expliquer ces observations : I'importance
des erreurs structurelles, le role de la mise-a-jour qui contraint trop fortement le niveau du
réservoir de routage (car cet état conditionne fortement les prévisions a horizon court) et
enfin, I’absence de prise en compte de I'incertitude sur les pluies futures. Ces résultats sont

cependant loin de permettre une conclusion car le calage a été plus que « parcellaire ».
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Quand on ne considére que les événements de pluie, ces valeurs grimpent encore : le filtre
particulaire se tord pour obtenir des intervalles de confiance suffisamment larges pour étre
fiables.

Précision du modéle

Nous avons choisi de mettre a jour le niveau du réservoir de routage uniquement au pas
de temps t — At afin de ne pas « effacer » partiellement les effets du bruit sur les pluies.
Les performances du modéle sont donc trés nettement inférieures & celles du modeéle GRP
quand cet état est mis-a-jour a I'instant de prévision ¢. La précision des prévisions médianes
ou moyennes de l’ensemble est significativement inférieure & celle du modéle de persistance
sur 95 % des bassins : ces prévisions ne sont clairement pas informatives. L’option que nous

avons choisie n’est pas satisfaisante pour obtenir un ensemble précis.

Fiabilité des estimations des incertitudes de prévision

Prendre en compte l'incertitude des débits permet par contre d’obtenir des intervalles de
confiance relativement fiables dans la plupart des cas : les médianes des distributions de
fréquence d’appartenance aux intervalles de confiance sont proches de leurs valeurs cibles.
En revanche, les distributions de ces valeurs sur nos 178 bassins sont larges : les incertitudes

sont nettement sous-estimées sur un nombre significatif de bassins versants.

Calculer les poids sur les transformées logarithmiques des débits (pour affaiblir I’hétéros-

cédasticité des séries) ne modifie que trés peu ces résultats.

Etudes de cas
Nous avons examiné plusieurs chroniques d’estimation des incertitudes sur des bassins pour
lesquels les estimations sont fiables globalement et d’autres pour lesquels ces estimations

sous-estiment grandement les incertitudes.

Nous observons un comportement général sur toutes les chroniques que nous avons exami-
nées. L’estimation des incertitudes est assez réactive sur les montées de crue : les intervalles
de confiance s’élargissent trés rapidement sur ces passages de 'hydrogramme unitaire. Par
contre, I'estimation est peu réactive sur les décrues : les intervalles de confiance sont trés

lents a redevenir aussi étroits qu’avant la crue (Fig. 8.4).

Selon l'option choisie pour l'optimisation des parameétres oy et og du filtre particulaire,
la largeur des intervalles de confiance varie considérablement. Dans le premier cas (i), tous
les pas de temps sont pris en compte pour optimiser la fiabilité des prévisions. Dans le se-
cond cas (ii), seuls les pas de temps précédés d’un cumul de pluie important (supérieur au
quantile 0.95) sont considérés. Pour tous les bassins examinés, on observe que les intervalles
de confiance dans le second cas sont bien plus larges. En particulier sur la figure 8.4 (ii),

la proportion de points appartenant & U'intervalle de confiance a 50 % est trés largement
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F1GURE 8.4 — Chroniques des estimations des incertitudes de prévision & 6 heures par filtre
particulaire, sur le bassin du le Cubry a Pierry (99 km?, H5224310) lors de I’hiver 1999 —
2000. Les niveaux de verts indiquent les intervalles de confiance a 50 et 90 %. Les points
indiquent les débits observés (une fois par jour). (i) Les parameétres o et og sont optimisés
sur ’ensemble des pas de temps. (ii) Ces paramétres ne sont optimisés que sur les pas de
temps précédés d’un événement pluvieux important.

supérieure & sa valeur attendue (de 'ordre de 90 %). Par contre, sur les événements de
crue, les intervalles de confiance de la figure 8.5 (i) sont mal estimés alors qu’ils sont bien

meilleurs en (ii).

8.4.3 Discussion et tests complémentaires

A ce point, quelques tests complémentaires ont été proposés pour affiner I'interprétation

de ces résultats.

Sensibilité de la méthode a 'intensité des perturbations sur les pluies
Ici encore, tirer les perturbations sur les pluies passées dans une loi Gamma plus large ne

nous a pas permis d’améliorer significativement la fiabilité des prévisions.

Comment expliquer les tres fortes valeurs de oy et 0g ?
Une interprétation proposée de ces valeurs inattendues réside dans la non prise en compte

de l'incertitude des pluies futures. L’examen des distributions des parameétres og et oy
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F1GURE 8.5 — Chroniques des estimations des incertitudes de prévision & 6 heures par filtre
particulaire, sur le bassin du le Cubry a Pierry (99 km?, H5224310) sur trois événements
de crue. Les niveaux de verts indiquent les intervalles de confiance a 50 et 90 %. Les
points indiquent les débits observés (a toutes les heures). (i) Les parameétres oy et o sont
optimisés sur '’ensemble des pas de temps. (ii) Ces paramétres ne sont optimisés que sur
les pas de temps précédés d’un événement pluvieux important.

en fonction de ’autocorrélation des débits montre une tendance trés nette : le calage des
paramétres o)r et g sur les bassins les plus réactifs (c’est-a-dire ceux pour lesquels les
pluies futures, et donc leurs incertitudes, jouent le plus grand role) conduit a des valeurs
comparativement supérieures a celles obtenues sur des bassins plus lents (Fig. 8.6). Les

pluies futures jouent bien un réle clef dans ’estimation des incertitudes.

Role de l'incertitude des pluies futures

Nous avons donc tenté de perturber les pluies futures : pour chaque particule, les précipi-
tations entre 'instant de prévision t et le pas de temps cible t + H sont perturbées par le
facteur ~; ; multiplicatif déja a l'ccuvre sur les précipitations observées (entre t — At et t).
Cet essai s’est soldé par une chute de la précision de l’ensemble (—10 points de Capr,p). Le
CRPS de 'ensemble devient supérieur & la MAE. Les intervalles de confiance ne sont que
légerement élargis : prendre en compte l'incertitude sur les pluies futures de cette maniére

ne résoud pas le probléme.

Une deuxiéme approche possible pour incorporer les incertitudes sur les pluies futures se
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FIGURE 8.6 — Distributions (sur 4 x 89 bassins x 2 périodes) des valeurs calées des para-
métres oy (en haut) et og (en bas) sur quatre sous-groupes de bassins définis par classe
d’autocorrélation des débits : les 89 bassins estimés les plus réactifs constituent le premier
groupe quand les 89 les plus lents forment le quatriéme groupe.

base sur les prévisions ensemblistes de précipitation. Nous avons réalisé un essai restreint a
partir des prévisions de pluie d’ensemble fournies par le modéle ARPEGE de Météo-France.
Ces premiers résultats, calculés sur peu de données (environ 5 mois sur 28 bassins) montrent
une forte sous-estimation des incertitudes de prévision quand on ne tient compte que de

I'incertitude sur les pluies futures (telles qu’évaluées par ARPEGE, Ann. M, page 535).

Ces résultats peuvent faire écho a une observation d’Evensen (1994) : les approches de
filtre d’ensemble (EnKF, filtre particulaire...) sont souvent présentées sur des systémes
météorologiques ou océanographiques. On y observe des comportements chaotiques : deux
particules partant d’états initiaux trés voisins peuvent donner des prévisions tout & fait
différentes. Bien connaitre 'incertitude & la date t et appliquer le modéle peut suffire a
estimer l'incertitude & la date ¢t + H. Je n’ai jamais observé de tels comportements d’un
modele hydrologique ot nous exploitons au contraire la stabilité de nos modéles face &
des perturbations (par exemple pour les initialiser) : incertitude liée aux erreurs de mo-
délisation joue sans doute un réle majeur. Sans la prise en compte de l'incertitude des

précipitations futures (par des scénarios de pluie future différents), il parait peu probable
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qu’un modéle conceptuel simple comme GRP puisse fournir des estimations correctes de

lincertitude de prévision 2.

Role de la mise-a-jour déterministe

Dans l’essai d’application du filtre particulaire que nous présentons, le modéle est mis-a-
jour bien avant 'instant de prévision et les données de débit servant & cette mise-a-jour
sont bruitées. Cela entraine, comme nous ’avons vu, une chute brutale de la précision des
prévisions, qui est accentuée par 'intensité inattendue du bruit sur le débit. Pour échapper

a ce défaut majeur, nous avons essayé deux modifications.

La premiére passe par une voie plus classique ol les états du modéle ne sont pas mis-a-jour
mais ou le paramétre oj; contrélant le calcul des poids est beaucoup plus faible, ce qui
réduit fortement les poids des particules dont le débit @gi) est éloigné de I'observation Q.
Cet essai réalisé en imposant o); = 0.2 n’a pas permis d’améliorer la fiabilité de I’ensemble

tout en faisant chuter la précision : cette voie n’a pas été explorée plus avant.

La seconde approche consiste a réduire fortement la durée At pendant laquelle les particules
incorporent des pluies perturbées. En réduisant cette durée & deux pas de temps, nous ne
modifions que trés peu la fiabilité de ’ensemble tout en améliorant considérablement sa
précision : un gain moyen supérieur a 20 points de Caps p. Las, la fraction de bassins sur
lesquels la moyenne des valeurs de Capr,p de I'ensemble est significativement inférieure a

celle du modeéle déterministe est de 74 %.

Nous sommes ici dans ce qui nous parait étre une impasse : la mise-a-jour des états du
modele entraine un appauvrissement de ’échantillon de particules. Mais bruiter les données
servant & cette mise-a-jour entraine une forte chute de précision en comparaison avec le

modeéle déterministe.

La délicate écriture de la fonction de vraisemblance

Un dernier facteur pouvant expliquer cet échec provient de ’écriture de la fonction de
vraisemblance : une pierre d’achoppement commune & I’ensemble des approches bayésiennes
(cf. notamment Liu et Gupta, 2007). Il est nécessaire de fournir un bon modéle d’erreur
(comme le soulignent Weerts et El Serafy, 2006) et pourtant ici comme dans les études qui
nous ont inspiré, nous avons employé une fonction de vraisemblance gaussienne que nous
savons invalidée. Malheureusement ’écriture d’un modéle d’erreur validé reste un exercice
difficile (Yang et al., 2007) qui limite toujours nos capacités en prévision des incertitudes

par la voie bayésienne.

2. Un résultat similaire aurait probablement été obtenu avec un modéle plus complexe.
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8.5 Bilan

L’estimation des incertitudes de prévision est un sujet de recherche central tant sur le
plan pratique que pour accroitre notre compréhension théorique. Ce chapitre présente une
étude exploratoire de 'application du filtre particulaire au modéle GRP. Cette premiére
étude est loin d’étre un franc succés et appelle un travail beaucoup plus complet, qui n’a
pas été réalisé dans le cadre de cette thése. L’incertitude prédictive que nous obtenons se
compare assez bien avec celle présentée par Salamon et Feyen (2009) dont les intervalles
de confiance sont moins larges mais clairement sous-estimés. Les intervalles de confiance
calculés par Moradkhani et al. (2005a) sont nettement plus resserrés mais ratent une frac-
tion assez élevée de pointes de crue. Cependant, ils sont nettement plus raisonnables que
les notres sur les décrues : on peut donc penser que leurs valeurs des hyperparamétres sont
plus raisonnables. En ’état, nos résultats ne sont pas exploitables opérationnellement : les

intervalles de confiance fournis, bienqu’a peu preés fiables, ne sont que trés peu informatifs.

Cette étude a permis de mettre I’accent sur plusieurs difficultés. La premiére est le dilemme
entre la course & la meilleure précision possible et la recherche d’une estimation fiable des
prévisions. Nous mettons a jour les états du modéle pour améliorer la précision mais cette
démarche contraint le modéle au point de restreindre ’estimation des incertitudes. Une
autre difficulté rencontrée réside dans la différence de calage des paramétres du filtre parti-
culaire selon que nous cherchons a étre fiables sur tous les pas de temps ou principalement

sur les événements pluvieux.

Un point clef que nous n’avons pas pu traiter en profondeur a cause du manque de don-
nées, est la prise en compte des incertitudes sur les prévisions de pluie future. D’aprés nos
premiers résultats (et en accord avec de nombreux auteurs), elle est primordiale. Cepen-
dant, les premiers essais avec les prévisions d’ensemble d’ARPEGE conduisent également
4 une sous-estimation des incertitudes : il semble donc nécessaire de traiter & la fois les
incertitudes sur I’état du modéle a I'instant de prévision et celle des pluies futures (comme
préconisé par Krzysztofowicz, 1999). Dans ce cadre, le filtre particulaire serait employé (et
calé) pour estimer les incertitudes & I’instant de prévision ® ; I'incertitude sur les prévisions
due & l'incertitude sur les pluies futures serait prise en compte dans un second temps. Cela
pourrait permettre de caler les paramétres du filtre particulaire a des valeurs plus raison-
nables, conduisant & des incertitudes sur les états & l'instant de prévision plus petites et
par 1a échapper & Charybde et & Scylla : obtenir in fine des prévisions a la fois plus précises

et aussi fiables.

3. Dans notre essai, nous avons cherché a évaluer directement les incertitudes a I'instant prévu (¢t + H).
Cette situation peut étre un facteur d’explication des valeurs élevées de oy et de og : le principe du
filtre particulaire conduisant plutét a ’évaluation des incertitudes & 'instant d’application du théoréme de
Bayes.
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Parmi les grandes approches de mise-a-jour d’un modéle hydrologique, Refsgaard (1997)
mentionne la mise-a-jour des paramétres du modéle. Dans ce chapitre, nous examinerons
tout d’abord ce qui peut justifier de mettre & jour des paramétres. Une revue rapide des
méthodes proposées dans la littérature nous ameénera ensuite & étudier plus en détails la
méthode de Yang et Michel (2000) puis & proposer une méthode alternative de mise-a-jour
des parameétres dont les performances seront examinées sur notre échantillon de bassins

versants.

9.1 Mettre a jour un invariant temporel ?

9.1.1 Les paramétres du modéle peuvent étre mal définis et mal connus

Les parametres peuvent recevoir plusieurs définitions (Troutman, 1985). Ils sont souvent
considérés comme étant des caractéristiques du fonctionnement du bassin versant ne va-
riant pas dans le temps, par opposition aux états qui varient en fonction des flux de masse,
d’énergie entrant ou sortant du systéme constitué par le bassin versant. Ils peuvent égale-
ment étre définis comme des degrés de liberté laissés au modéle sans plus d’interprétation
(pour Mantovan et Todini, 2006, ce sont des rather temporary "dummy” or "convenient”
quantities of uncertain nature); cela est notamment le cas pour les modeéles boites noires
et de fagon plus générale pour tous les modéles calés numériquement. Mettre & jour les pa-
rameétres peut paraitre incohérent avec leur nature d’invariants selon la premiére définition
(mais pas pour la deuxiéme). Cependant, méme dans le cadre de cette premiére définition,

plusieurs limites pratiques autorisent cette stratégie.

Tout d’abord, les modéles hydrologiques sont loin d’étre une représentation parfaite de la
relation Pluie — Débit. Les modéles s’appuyant sur une représentation de la physique du
point ou du (petit) élement représentatif peuvent éventuellement définir des paramétres
mesurables de facon précise mais en si grand nombre que les mesures (de terrain ou par
un appareillage éloigné, de type satellitaire) ne peuvent pas fournir avec toute la preéci-
sion (numérique, spatiale ou temporelle) nécessaire. Inversement, les modeéles conceptuels
plus simples emploient des parameétres dont U'interprétation est imprécise (en termes phy-
siques) et indirecte (Wagener et McIntyre, 2005) ; ces paramétres sont difficilement liés &
une mesure (de fagon directe ou indirecte). En conséquence, les parameétres sont soit des
objets mal connus, soit mal définis. Dans la pratique, plusieurs auteurs (par exemple Gupta
et al., 1998, Madsen, 2000, Wagener et al., 2001) estiment qu’un jeu de paramétres unique
ne permet pas aux modéles hydrologiques actuels de reproduire convenablement les diffé-
rents régimes de débits et mettent ainsi en doute l'existence d’un jeu de paramétres vrais
(qu’il soit ou non accessible par calage). Sorooshian et Gupta (1983) rappellent que les pa-
rameétres de nombreux modeéles varient selon la saison. Certains auteurs (comme Wagener

et al., 2003) proposent méme des approches d’estimation dynamique des paramétres.
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Dans la majorité des cas, les paramétres sont estimeés, soit par régionalisation (par régres-
sions comme chez Sefton et Howarth, 1998, Merz et Bloschl, 2004 ou par des techniques de
partitionnement (clustering) comme chez Burn et Boorman, 1993) soit par calage. Quelle
que soit la maniére dont ils sont obtenus (mesure, régionalisation, calage), ces paramétres
dépendent de fagon plus ou moins directe de mesures caractérisées par un certain niveau
d’incertitude qui génére une incertitude sur la valeur de ces paramétres. En outre, la régio-
nalisation des paramétres reste une approche trés incertaine malgré les efforts de recherche
engagés dans le cadre de la décennie Predictions in Ungauged Basins (PUB, Sivapalan et al.,
2003b). Le calage est, quant & lui, un procédé délicat a mener, appelant a de nombreux
choix subjectifs (quelle fonction objectif 7 Quel algorithme? Quelle période de données
(disponible) 7) et est sujet a plusieurs difficultés (surface ponctuée de nombreux optima
locaux équivalents (Duan et al., 1992), ...) dont vont dépendre plus ou moins largement

les valeurs calées des paramétres.

Ainsi, la mise-a-jour des paramétres qui manque a priori de cohérence vis-a-vis de la pre-
miére définition des paramétres (comme invariants du systéme) est tout-a-fait justifiée par

la méconnaissance que nous en avons.

9.1.2 Rapide état de P’art

Comme pour les mises-d-jour portant sur les états, on peut distinguer deux approches
conceptuellement différentes pour la mise-a-jour des parameétres. La premiére est détermi-
niste et vise a identifier le jeu de parameétres qui permettra la meilleure prévision possible a
Iinstant t. La seconde, probabiliste, cherche & affiner la distribution des paramétres grace

a l'information contenue dans les données nouvellement disponibles.

Approches variationnelles

De nombreuses méthodes de mise-a-jour des parameétres sont variationnelles®). Tucci et
Clarke (1980) s’intéressent aux difficultés du recalage d’un modéle hydrologique quand suf-
fisamment de nouvelles données sont disponible et proposent une méthode basée sur une
durée de rétroaction®égale a la durée de mémoire du bassin M (et le recalage est effectué
sur tous les points de [t — M, t]). Plus récemment, Yang et Michel (2000) ont présenté
une méthode alternative encadrant plus rigoureusement le recalage que ne le fait une mé-
thode variationnelle standard. Seo et al. (2003) proposent une mise-a-jour variationnelle
de certains états et de deux paramétres du modéle Sacramento employé dans les centres

de prévision des crues du National Weather Service américain.

Approches séquentielles
La mise-a-jour des paramétres peut également étre de nature séquentielle®). Par exemple,

un filtre de Kédlman peut étre appliqué aux paramétres, conjointement ou parallélement
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aux états (Liu et Gupta, 2007). Ces méthodes duales ! ont la tache délicate de déterminer
ce qui reléve de la mise-a-jour des parameétres et ce qui reléve de la mise-a-jour des états;

elles peuvent se révéler instables.

La méthode GLUE (pour Generalized Likelihood Uncertainty Estimation, Beven et Bin-
ley, 1992, Beven et Freer, 2001) est une des approches séquentielles probabilistes les plus
connues. Ses auteurs introduisent la notion d’équifinalité® : différentes combinaisons struc-
ture de modeéle — jeu de parameétres peuvent étre considérées comme atteignant un méme
degré de vraisemblance. La méthode emploie de facon itérative le théoréme de Bayes pour
mettre & jour la distribution des paramétres & ’aide d'une vraisemblance informelle. Cette
derniére particularité fait Pobjet d’une controverse (Thiemann et al., 2001, Beven, 2006,
Mantovan et Todini, 2006, Beven et al., 2008). Une autre approche bayésienne a été propo-
sée plus récemment par Thiemann et al. (2001) ; il ’agit de I’estimation bayésienne récursive
(BaRE). Elle s’appuie sur un cadre bayésien formel (Chap. 8 et Ann. L) et est obligée de
faire des hypothéses trés fortes sur la structure de 'erreur. Si les hypothéses sur la struc-
ture de l'erreur sont correctes, son approche itérative permet de réduire progressivement

les incertitudes sur les paramétres.

Approches liant le jeu de paramétres a un autre facteur

Certains auteurs proposent de relier le jeu de paramétres & un facteur extérieur a la mo-
délisation hydrologique. Ainsi Oudin ef al. (2006a) emploient deux paramétrisations d’un
méme modéle correspondant aux débits faibles et élevés; & chaque pas de temps, une para-
métrisation est sélectionnée en fonction d’un indice climatique ou du niveau d’humidité du
sol modélisé (via un module SMA 2). Hay et al. (2009) proposent également une approche
a plusieurs jeux de paramétres (calés); le jeu de parameétres a employer & une date t est

déterminé par l'état de 'atmospheére (via la carte des altitudes de pression 700 hPa).

Difficultés liées 4 la mise-a-jour des paramétres

La mise-a-jour des paramétres hérite dans une certaine mesure des difficultés liées au calage
du modéle. De nombreux auteurs (comme Mein et Brown, 1978, Jakeman et Hornberger,
1993, Perrin et al., 2001) rappellent que le calage ne peut ordinairement déterminer qu’un
nombre trés limité de parameétres. Comment, dans ce contexte, ajouter un petit nombre
d’observations, méme trés proches, peut-il permettre la détermination robuste d’un jeu de
parameétres assurant une meilleure prévision 7 De plus, la surface de réponse des fonctions
objectifs peut également étre « accidentée » et présenter de nombreux optima locaux (voir
par exemple & ce sujet 'approche ROPE développée par Bardossy et Singh, 2008, qui
vise a se placer dans la zone optimale de ’espace des paramétres plutdt que rechercher

Poptimum). Ces difficultés incitent & examiner le degré de liberté & accorder a la procédure

1. qui mettent & jour et les états et les paramétres.
2. Module de suivi de 'humidité du sol : Soil Moisture Accounting.
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de mise-a-jour pour faire varier le jeu de paramétres.

Les incertitudes sur les prévisions proviennent de diverses sources : entrées, structure du
modéle, paramétrage. . . La mise-a-jour des parameétres ne peut pas corriger les incertitudes
provenant de toutes ces sources. Un équilibre doit notamment étre atteint entre la mise-
a-jour des états et mise-a-jour des parametres. Les états sont (au moins pour certains)
censés varier rapidement tandis que les paramétres sont beaucoup moins variables. Cela
pose la question de la fréquence de la mise-a-jour (pour une méthode séquentielle) ou de
la profondeur (en nombre de pas de temps) du calcul de la fonction de cott (pour une

méthode variationnelle).

9.2 Notre point de départ : la méthode de Yang et Michel

Comme nous avons trés peu de connaissance a priori concernant les valeurs des paramétres
et leurs incertitudes, une approche variationnelle semble plus indiquée qu’une méthode
séquentielle. En outre, elle peut s’interpréter assez facilement en termes de recalage du
modele. Yang et Michel (2000) ont mis l'accent sur plusieurs difficultés liées a la méthode
variationnelle et ont proposé une solution cherchant & les dépasser. Nous partons de leur

mise-a-jour des paramétres.

9.2.1 Principe

Calage des paramétres

Les paramétres sont calés au préalable en simulation sur une chronique de fagon tout
a fait ordinaire. Le jeu de paramétres de base ©g ainsi obtenu est censé représenter le
comportement moyen a long terme du bassin (tel que vu par le modeéle), en supposant que
la phase de calage se passe convenablement, que le modéle ait des performances acceptables,

que la chronique de calage soit de longueur suffisante, etc.

Laisser du temps au modéle pour adapter ses états

Un petit changement du jeu de parameétres & un instant ¢ ne modifie pas nécessairement
les sorties du modéle de facon significative dés cet instant. En effet, les débits calculés sur
les premiers pas de temps suivant l'instant ¢ sont largement conditionnées par les états en
cours du modéle, eux-mémes fonctions du jeu de paramétres et des états précédents. La
mise-a-jour doit donc tenir compte de ce délai & travers une période de rétroaction d’une

durée dpra.

A chaque instant de prévision (noté ¢ sur la figure 9.1), la mise-a-jour part de I'état en
simulation du modeéle au pas de temps t — dra. La procédure de mise-d-jour recherche un
jeu de parameétres ©; autour du jeu de parameétres ©¢ (algorithme de recherche locale) qui

minimise la derniére erreur quadratique g lorsqu’il est employé par le modéle pour simuler
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les états (et le débit) aux pas de temps t — dra a t. Le modele effectue alors la prévision
a laide de ce jeu de paramétres O; et de I’état du systéme obtenu au pas de temps ¢ en
utilisant le jeu de paramétres de base ©¢ pour les pas de temps précédant t —dgra et le jeu
de paramétres mis-a-jour ©; pour les pas de temps au-dela.

—— Débit observé

—— Débit calculé sans mise-a-jour
—— Débit calculé avec mise-a-jour

0 Rétroaction de la mise-a-
/ jour sur les parameétres

—— Débit simulé
''''' Débit futur (a observer ou
prévu)

Temfs

FIGURE 9.1 — Principe de la mise-a-jour proposée par Yang et Michel (2000). Les paramétres
sont modifiés dr4 pas de temps avant 'instant de prévision ¢ de facon & minimiser I'erreur
quadratique sur les tout derniers pas de temps avant 'instant de prévision.

Toujours partir des états simulés par le modéle sans mis-a-jour

Dans la procédure décrite ci-dessus, la mise-a-jour effectuée pour réaliser la prévision au
pas de temps t — 1 n’est pas conservée au pas de temps ¢ : la procédure de mise-a-jour
part pour chaque prévision de I’état du modéle fonctionnant avec le jeu de paramétre O

représentant le comportement moyen du bassin.

Limiter 1’écart entre les jeux de paramétres de base et mis-a-jour

Cette méthode de mise-a-jour est pensée pour corriger les erreurs sur la structure du modéle
et sur notre méconnaissance d'un jeu de paramétres vrais (dans la mesure ou il existe).
Elle ne doit pas étre appliquée pour tordre le modeéle et le forcer & corriger n’importe
quelle erreur. Une erreur sur les entrées ou sur la mesure du débit notamment pourrait
entrainer I’adoption d’un jeu de parameétres non pertinent et mettre en péril la robustesse
des prévisions. Aussi, I’écart entre le jeu de paramétres de base ©g et le jeu de parameétres
mis-a-jour Oy est limité : une étude de sensibilité du débit aux paramétres permet de
définir ’écart maximal sur chaque paramétre comme étant un multiple de I'écart-type de

ce parameétre (vu comme une variable aléatoire).
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9.2.2 Performances

Yang et Michel (2000) comparent cette méthode & la correction de l'erreur a l'aide d’un
modéle autorégressif additif d’ordre 1 pour le modéle GR4J sur le bassin versant de la
Seine a Paris et trois sous-bassins. La mise-a-jour des parameétres surclasse la correction de
I'erreur pour les quatre bassins versants étudiés, quelque soit le scénario de pluies futures

employé 3.

La méthode de Yang a également été appliquée au pas de temps journalier par Tangara
(2005, page 70) au modeéle GR4J et a une version simplifiée de TOPMODEL (Beven et
Kirkby, 1979, Michel et al., 2003) et testée sur 188 bassins versants & un horizon d'un
jour (un pas de temps). Les performances des deux modeéles mis & jour par cette méthode
variationnelle se sont révélées décevantes, comparées a celles obtenues par les mémes mo-
déles corrigés par report de ’erreur. Dans le cas de la version simplifiée de TOPMODEL, la
moyenne du critére de persistance était significativement négative. Cependant, la méthode
avait un effet positif sur les prévisions : les performances (méme inférieures a celles du
modele de persistance) étaient nettement supérieures a celles obtenues sans aucune mise-
&-jour du modéle.

Dans la comparaison menée par Tangara (2005), la mise-a-jour variationnelle des para-
meétres était appliquée en prenant les nombreuses modalités d’application (durée de rétro-
action, écart maximal toléré du jeu de parameétres mis-a-jour & ©g, parameétres mis-a-jour,
etc) identiques pour tous les bassins, ce qui peut expliquer en partie la faiblesse des résul-
tats. Cependant, nous avons vérifié (au pas de temps horaire) que la grande faiblesse de
ces résultats (persistance moyenne négative pour un modéle et performances inférieures au
simple report d’erreur) s’explique également par le fait que la mise-a-jour des paramétres

était appliquée a 'exclusion de toute autre mise-a-jour, notamment de celle des états.

9.2.3 Limites

Cette méthode est sujette a certaines des difficultés mentionnées dans la premiére partie

de ce chapitre :

Robustesse ou efficacité ?

Comme le montrent Yang et Michel (2000), si le jeu de paramétres mis-a-jour peut s’éloi-
gner significativement du jeu de paramétres de base, la robustesse de la mise-a-jour est
compromise. Il suffit d’'une erreur forte dans les chroniques des entrées ou du débit pour
que le modéle se torde pour minimiser une erreur absurde, mettant en danger la perti-
nence des prévisions futures. Inversement, brider la mise-a-jour en s’assurant que le jeu de

paramétres mis-a-jour ne s’éloigne que peu du jeu de paramétres de base limite fortement

3. La correction de l'erreur obtient des performances légérement supérieures sur un bassin pour un
scénario de pluies futures nulles, mais la différence est trop faible pour étre significative.
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ses effets : certaines erreurs qu’il serait nécessaire de prendre en compte seront faiblement
traitées et les prévisions peu améliorées. De plus, la robustesse est mise & rude épreuve par
le nombre de degrés de liberté laissés & la méthode pour s’adapter aux différents bassins

et modéles.

Faire corriger toutes les erreurs par une seule méthode ?

La difficulté mentionnée au paragraphe précédent provient du fait que la méthode proposée
cherche & corriger des erreurs liées & différentes sources d’incertitudes. Les parameétres sont
supposés étre invariants dans le temps (ou ne varier que lentement) au contraire des états
qui varient (plus) rapidement. Il semble donc plus pertinent de faire porter la mise-a-
jour des parameétres sur des erreurs variant lentement et la mise-a-jour des états sur des
erreurs moins autocorrélées (au bémol prés que certains paramétres controlent les réponses
rapides). Liu et Gupta (2007) font remarquer que la mise-a-jour des seuls paramétres (ou
des seuls états) peut conduire & des prévisions biaisées. L’absence de combinaison avec la
mise-a-jour des états dans la procédure proposée ici ne parait pas étre la solution la plus

efficace.

Signification du jeu de paramétres mis-a-jour

Le jeu de paramétres mis-a-jour n’est finalement issu que de deux éléments : la toute
derniére erreur observée et le jeu de paramétres de base ©¢ (qui sert de point de départ
au recalage). L’erreur quadratique du modéle calculée sur un seul pas de temps, fit-il le
dernier, est trés peu informative sur la qualité du modéle et des prochaines prévisions.
D’ailleurs, les méthodes visant de caler le modeéle sur un petit nombre de points restent
encore approximatives (e.g., Perrin ef al., 2007, Seibert et Beven, 2009). Si le jeu de pa-
rameétres O, est assez éloigné du jeu de parameétres de base, on peut s’interroger sur la

signification & lui donner, ainsi que sur la confiance qu’on peut lui accorder.

Temps de calcul

La méthode proposée passe par un recalage (relativement) court effectué a chaque instant
de prévision. Cette opération qui ne doit pas prendre plus de quelques minutes, n’est pas
rédhibitoire en temps réel. Elle devient trés difficile & gérer quand il s’agit de la tester sur

plusieurs dizaines de bassins versants et sur plusieurs années (au pas de temps horaire).

9.3 Proposition d’une méthode alternative

9.3.1 Principe

Nous conservons les principes de la méthode de Yang et modifions la méthode sur deux

points. La mise-a-jour des paramétres sera combinée avec une mise-a-jour des états. Les jeux
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de paramétres mis-a-jour ne pourront prendre qu’un nombre fini de valeurs, déterminées

par un calage préalable dans Uesprit du calage discret proposé par Perrin et al. (2008).

Coupler mise-a-jour des états et mise-a-jour des paramétres

Nous avons vu que mettre & jour uniquement les paramétres du modéle n’était pas judicieux.
Cela ne correspond ni & la multiplicité des sources d’incertitudes ni aux dynamiques des
erreurs. Le niveau du réservoir de routage sera donc mis-a-jour par la méthode validée
au chapitre 7. Cela correspond a une mise-a-jour forte et contraignante des états. En
comparaison, la mise-a-jour des paramétres sera moins intense et n’aura pas pour but

d’éliminer complétement la derniére erreur de prévision observée.

Une bibliothéque de jeux de parameétres calés au préalable

Il est difficile d’interpréter un jeu de paramétres « recalés » sur un (trés) petit nombre de
pas de temps et de lui accorder une grande confiance. Plusieurs études (Yapo et al., 1996,
Perrin et al., 2007, avec le modéle GR4J, Merz et al., 2009) montrent que quelques années
sont suffisantes pour caler un modéle parcimonieux*. Nous disposons d’au moins cing
années pour caler les modeéles sur tous les bassins. Il nous est donc possible de partitionner
cette période de calage en n sous-ensembles (non nécessairement continus dans le temps).
Le calage sera réalisé n + 1 fois : au i® calage (1 < ¢ < n), seules les prévisions faites aux
pas de temps appartenant au ¢ sous-ensemble seront prises en compte lors du calcul de la
fonction objectif et permettront d’obtenir le ¢ jeu de paramétres. Le dernier calage sera

réalisé sur ’ensemble de la période de base : il s’agit du jeu de paramétres Oy.

Pour réaliser une prévision ©t+ |t au pas de temps ¢, seuls les n+1 jeux de parametres calés
précédemment seront testés sur la période de rétroaction (Fig. 9.2). Le jeu de paramétres
sélectionné pour la prévision sera celui minimisant une fonction de coiit sur les derniers pas
de temps de cette période de rétroaction (qui forment la fenétre d’assimilation). Ainsi, tous
les jeux de paramétres employés lors des mises-a-jour seront issus d’un calage sur un nombre
important de pas de temps; nous espérons qu’ils auront plus de contenu hydrologique (au
sens des données de pluie et de débit) quun jeu de paramétres obtenu par un recalage sur
un tout petit nombre de pas de temps (comme cela peut étre le cas pour une méthode

variationnelle classique).

9.3.2 Tests réalisés et résultats

De facon générale, nous observons un gain de performance relativement élevé par rapport

au modele dont seul le niveau du réservoir de routage est mis & jour, pour les horizons de

4. Cela reste fortement dépendant du modéle : Yapo et al. (1996) indiquent une durée de 8 ans pour le
modeéle NWSRFC-SMA et Merz et Bloschl (2004) montrent des différences significatives entre deux jeux de
paramétres du modéle HBV calé sur des périodes de 11 ans différentes. Le facteur crucial n’est pas tant la
longueur la chronique disponible pour le calage que la présence d’années humides et d’événements pluvieux
(Gan et al., 1997, Anctil et al., 2004b).
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Période de rétro-action
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F1GURE 9.2 — Alternative & la mise-a-jour des parameétres proposés par Yang. [’état du
modéle au début de la période de rétroaction est celui obtenu avec le jeu de paramétres
de base Og. Les jeux de paramétres Og, O1, ..., ©, (ici n = 3) sont employés sur la
période de rétroaction pour réaliser des prévisions @t—i|t—i—1~ Le jeu de paramétres ©9
permet d’obtenir les meilleures prévisions sur les tout derniers pas de temps (la fenétre
d’assimilation [t — 7,...,t]) : il est donc sélectionné pour réaliser la prévision @t+H|t.

prévision les plus courts : le gain médian (et moyen) est de I'ordre de six points de Conr,p
4 une heure et s’amenuise pour devenir non significatif pour des horizons supérieurs a 12
heures (Fig. 9.3). La meilleure version testée se base sur une bibliothéque de 10+ 1 jeux de
parametres calés sur des sous-ensembles aléatoires (et imbriqués). La durée de rétroaction
est de 72 heures. Tous les paramétres y sont mis-a-jour et la fenétre d’assimilation est

réduite au seul dernier pas de temps.

La méthode proposée présente plusieurs degrés de liberté que nous allons explorer pour
évaluer ses performances. Le tableau 9.1, situé a la fin de cette section (page 171) rassemble
et résume les résultats détaillés dans les prochains paragraphes. Pour pouvoir comparer ces
essais & la version horaire du modéle GR3P (Tangara, 2005), les modéles testés bénéficient

de la correction des erreurs présente dans le modéle initial (voir le chapitre suivant).

Comment définir les sous-ensembles du calage ?
Il existe un trés grand nombre de fagons de scinder la période de calage en n sous-ensembles
(non nécessairement continus) permettant d’obtenir différents jeux de paramétres. Nous en

avons etudié trois (Fig. 9.4).
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Ficure 9.3 — Distribution des gains de performance dis & la mise-a-jour des paramétres
du modele GRP pour quatre horizons de prévision (1, 3, 6 et 12 heures). Le critére est la
diminution relative de la RMSE du modéle obtenue par ’emploi du bootstrap. La meilleure
version testée de la mise-a-jour des parameétres a été employée ici. La boite & moustache
de gauche représente la distribution des gains sur 1’échantillon de 178 bassins versants.
L’échantillon a ensuite été scindé en quatre sous-groupes correspondant & quatre classes
d’auto-corrélation du débit. Les gains en performance par classe sont donnés sur les quatre
boites & moustache de droite.



9.3 PROPOSITION D’UNE METHODE ALTERNATIVE 167

— La premiére partition de la période de calage est la plus simple : la période est découpée
en n périodes continues de méme durée.

— Nous avons vu que de nombreux auteurs (e.g. Gupta et al., 1998) font remarquer que
les modeéles hydrologiques actuels ne sont pas capables de bien simuler ou prévoir le
débit dans ses différents régimes avec un unique jeu de paramétres. Nous testons donc
une partition de la période de calage par classes de débit bornées par des quantiles
réguliérement espacés (approche comparable & ce que propose Khan, 1989).

— Enfin, une partition aléatoire est employée : chaque pas de temps est affecté aléatoirement
a un sous-ensemble avec une probabilité uniforme pour tous les sous-ensembles. Chaque
sous-ensemble contient ainsi un ou plusieurs pas de temps de tous les événements de
crue.

Aux horizons de prévision les plus courts (inférieurs a 6 heures), scinder la période de calage

en sous-périodes continues ou réaliser une partition aléatoire de cette période permettent

d’obtenir les meilleures performances (avec un avantage non significatif pour la premiére
méthode). Aux horizons plus lointains, on observe un décrochement des performances pour
la premiére méthode. Réaliser des classes de débits conduit dans tous les cas a de moins
bonnes performances. Ce dernier résultat rappelle les observations faites en simulation :
caler le modéle sur une seule classe de débit conduit souvent & un jeu de paramétres moins

robuste.

Durée de la période de rétroaction

Une période de rétroaction est nécessaire pour que les états du modéle au pas de temps ¢
et la prévision @t‘t_l aient pu s’adapter et profiter de la mise-a-jour des parameétres. On
pourrait considérer que plus cette période est longue, mieux cela vaut. Cependant, nous
chercherons & en limiter sa durée car cette procédure alourdit la tdche de prévision et
nécessite de garder en mémoire les entrées du modele sur une longue plage de données.
L’examen de la sensibilité des performances du modeéle & la durée drs de la période de
rétroaction (de 12 & 720 h) montre que les performances du modéle ainsi mis-a-jour y sont
peu sensibles. Il n’y a pas d’intérét marqué (méme pour les bassins les plus lents) a recaler

le modéle par cette méthode sur une longue période de rétroaction.

Taille de la bibliothéque de jeux de paramétres

Les services de prévision ne disposent (dans le meilleur des cas) que d’une chronique limi-
tée permettant de caler le modéle. Il est donc nécessaire d’atteindre un équilibre entre le
nombre de jeux de parameétres disponibles pour les prévisions et le « contenu » hydrolo-
gique de chaque jeu de parameétres (qui sera d’autant plus faible que le nombre de jeux de
parametres sera grand puisque chaque jeu sera calé sur un plus faible nombre de points).
Nous disposons de périodes de calage d’environ 5 ans sur nos bassins et testons des biblio-

theques comptant de 5 & 50 jeux de parametres.
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FIGURE 9.4 — Trois définitions des sous-ensembles de calage ont été testés (sur le bassin
versant de la Petite Creuse a Fresselines).
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Au dela d’un nombre minimal de jeux de paramétres, il n’y pas grand intérét & augmenter
ce nombre. Aux horizons de prévision courts, la bibliothéque comptant 20 jeux de para-
meétres obtient de meilleures performances que les autres sans que le colit en calcul du
passage de 10 & 20 jeux de paramétres se justifie pleinement. A des horizons plus lointains,
la différence est encore plus faible, voire en faveur de 10 jeux de paramétres.

Employer un trés grand nombre de jeux de paramétres (50) peut détériorer nettement les
performances du modéle : - 10 points en médiane & un horizon d’une heure. Cet affaiblis-
sement, attendu, est constaté aux horizons de prévision les plus courts et est d’autant plus
intense que les bassins sont rapides. On notera cependant que pour les bassins les plus
lents (ceux dont le débit est le plus autocorrélé), employer 50 jeux de paramétres améliore

globalement les performances.

Choix des paramétres mis-a-jour

Il est possible qu’il ne soit pas pertinent de mettre & jour tous les paramétres. Nous essayons
donc de mettre & jour le paramétre de la fonction de production, ou les paramétres de la
fonction de routage uniquement.

Restreindre le nombre de paramétres mis-a-jour diminue légérement les performances dans

les deux cas testés et pour tous les horizons de prévision.

Largeur de la fenétre d’assimilation

Nous avons également testé le nombre d’erreurs &,_;;_;_1 prises en compte pour choisir le
jeu de paramétres employé pour la prévision @t+H\t~ Seo et al. (2003) indiquent que cette
profondeur d’assimilation peut influencer la pertinence d’une méthode variationnelle clas-
sique (recalage). Cette fenétre est progressivement élargie pour passer d’une assimilation
initialement calculée sur un seul pas de temps & un calcul du critére effectué sur 1, 2, 3, 6
et 12 heures.

La encore, la sensibilité des performances a ce facteur est faible. Sur 'ensemble des bassins
versants, les meilleures performances sont obtenues pour une fenétre d’assimilation réduite
a un pas de temps. Comme on pouvait s’y attendre, la largeur optimale de la fenétre d’as-
similation dépend de la réactivité du bassin : les performances pour les bassins les plus
rapides sont pénalisées par une assimilation sur plus de 6 pas de temps, chose qui n’est pas

observée pour les bassins les plus lents de notre échantillon.

A titre de comparaison : une approche multi-modéle

Pour évaluer l'intérét d’utiliser les états obtenus avec le jeu de paramétres ©¢ de base pour
les pas de temps antérieurs & la période de rétroaction, censés représenter le comportement
a long terme du modeéle®, une approche multi-modéle a été testée. Son calage est identique

celui de la méthode proposée et aboutit a la méme bibliothéque de n jeux de paramétres. Le

5. En intégrant la mise-a-jour du niveau du réservoir de routage. ..
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méme modéle GRP est ensuite employé en paralléle avec les différents jeux de paramétres.
A chaque instant de prévision ¢, le modéle (i.e. le jeu de paramétres) minimisant les toutes
derniéres erreurs de prévision observées €;_;; ;1 est sélectionné pour assurer la prévision
@tJrH It

L’approche multimodéle obtient des performances légérement moins bonnes que I’approche
proposée a 1 heure (i.e. I'horizon pour lequel le gain constaté est le plus élevé) puis obtient
des performances équivalentes a la méthode précédente mais au prix d’un temps de calcul
extrémement élevé associé a la nature multi-modele (prohibitif pour nos tests, pas forcément
pour le temps réel) qui nous incite a abandonner ’approche.

Avant cet abandon, 'influence de la largeur de la fenétre d’assimilation, c’est-a-dire le
nombre de pas de temps sur lesquels la fonction de coiit est calculée pour déterminer
le meilleur modéle, a également été testée pour cette approche. Ici encore, les meilleurs

résultats globaux ont été obtenus pour une fenétre réduite & un pas de temps.

Aucun lien avec la réactivité des bassins

Nous n’avons trouvé aucun lien entre 'autocorrélation des débits sur nos différents bassins
et le gain de performance di & cette mise-a-jour des débits. Pas plus de corrélation entre la
réactivité des bassins et les performances n’a été détectée pour interpréter les différences

de performance entre les variantes testées.

9.3.3 Interprétation

Le résultat le plus frappant est sans doute l'insensibilité des performances a la durée de
rétroaction, ce qui va a l’encontre de ce que Yang et Michel (2000) avaient trouvé. Ceci
s’explique trés probablement par le fait que la capacité du réservoir de production est fixe
dans GRP (a la différence du modéle GR4J employé par Yang et Michel, 2000) tandis q