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Résumé 
 

 

 

La simulation de la transformation de la pluie en débit à l’échelle du bassin versant par des 
modèles mathématiques a connu un fort essor depuis le début des années 60 grâce notamment 
à l’accroissement des capacités de calcul. Il existe aujourd’hui un grand nombre de modèles, 
parmi lesquels on trouve les modèles conceptuels ou empiriques globaux qui représentent le 
lien entre la pluie et le débit par des agencements variés de réservoirs. Les études 
comparatives ayant impliqué de tels modèles ont été une réponse à la difficulté d’appréciation 
de leurs qualités et de leurs faiblesses respectives au travers de simples exercices de validation 
individuels. Cependant, les comparaisons réalisées jusqu’à présent, en ne considérant qu’un 
faible nombre de modèles et de bassins test et en n’appliquant pas toujours une procédure 
d’évaluation identique pour chaque modèle, ne permettent pas de dégager de conclusions 
claires quant aux valeurs respectives des différentes structures existantes. 

Le cadre comparatif établi ici a pour but de tester un grand nombre de structures de modèles 
sur un large échantillon de bassins versants, afin d’explorer le rôle du nombre de paramètres 
optimisables et celui de la formulation du modèle sur la qualité des simulations de débit. 
Ainsi, 38 structures dérivées de modèles existants et comprenant au maximum neuf 
paramètres libres ont été évaluées au pas de temps journalier par une procédure de ‘split-
sample test’ sur des données de 429 bassins versants situés en France, aux Etats-Unis, en 
Australie, en Côte-d’Ivoire et au Brésil. Toutes les structures ont reçu les mêmes données et 
leurs paramètres ont été calés à l’aide d’une même procédure locale d’optimisation, la 
méthode ‘pas-à-pas’, qui s’est montrée fiable pour localiser des optima satisfaisants. La 
qualité des simulations a été mesurée en phase de contrôle grâce à six critères quantitatifs 
faisant appel à diverses prises en compte de l’erreur du modèle et de la variable cible (le 
débit). De nouvelles formulations du critère de Nash et du critère de bilan, jugées plus 
satisfaisantes, ont été proposées. 

Les résultats des tests indiquent tout d’abord que les modèles ‘à réservoirs’ sont nettement 
plus satisfaisants qu’un modèle de type ‘boîte noire’ ne comprenant pas de schéma interne de 
suivi d’humidité du bassin. L’ensemble des 38 structures testées ont paru assez proches dans 
leurs performances, suggérant en première approche une grossière équivalence de tous ces 
modèles. Néanmoins, des structures contenant de trois à cinq paramètres arrivent à obtenir 
d’aussi bons résultats que des structures ayant un plus grand nombre de degrés de libertés, cet 
avantage tenant d’une meilleure robustesse lors du passage des phases de calage au contrôle. 
Par ailleurs, la structure du modèle, c’est-à-dire sa formulation interne, est apparue 
déterminante pour le succès du modèle. Des complémentarités entre différentes structures ont 
été mises en évidence et ont suggéré des voies de modification de certaines d’entre elles. 
Partant de la structure simple du modèle GR3J, qui est initialement parmi les plus 
performantes, une nouvelle structure contenant quatre paramètres a été proposée. Elle a été 
jugée plus satisfaisante que des versions antérieures, notamment dans la simulation des 
étiages. 
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Abstract 
 

 

 

 

Simulating the transformation of rainfall into runoff at the catchment scale using 
mathematical models has seen considerable developments since the early 1960s due to 
increasing computing capacities. There is today a large number of existing models, among 
which are the spatially lumped conceptual or empirical types that represent the link between 
rainfall and streamflow by a series of interconnected storages. Comparative studies on these 
types of models have evaluated their strengths and weaknesses. However comparisons carried 
out so far do not give clear conclusions on the worth of existing rainfall-runoff model 
structures, because typically they have included only a few models tested on a few 
catchments, and not always using homogeneous comparative frameworks.  

The objective of the comparison scheme developed here is to assess a large number of model 
structures on a wide sample of catchments, to investigate the roles of the number of optimized 
parameters and model mathematical formulation on the quality of streamflow simulations. 
Thus 38 model structures derived from existing models and including at most nine free 
parameters were evaluated using a split-sample testing scheme on data from 429 catchments 
located in France, the United-States, Australia, the Ivory Coast and Brazil. All structures were 
fed with the same amount of data and their parameters were calibrated by a reliable ‘step-by-
step’ local optimization algorithm. Simulation quality was assessed in validation by six 
quantitative criteria that appeal to various types of model error and different mathematical 
forms of the target variable (streamflow). Variants of the established Nash-Sutcliffe and other 
(water balance) criteria were proposed and applied. 

Results first indicate that all storage-type models are far better than a simple ‘black box’ 
model that does not include any soil moisture accounting procedure. All 38 tested models 
obtain quite similar results, which suggest that they are all roughly equivalent. Nevertheless, 
some structures with only three to five parameters give results as good as those from 
structures with a larger number of degrees of freedom. The advantage of models having only 
a few parameters is shown to be their robustness when going from model calibration to model 
verification. Model structure, i.e. the internal mathematical formulation, is of prime 
importance for the success of the model. It was shown that model structures are 
complementary, leading to modifications of some of them some of them. Starting from the 
simple GR3J model that proved initially to be among the best performing models, a modified 
structure with four parameters was proposed. It was found to be more satisfactory than 
previous versions, especially for low flow simulations. 
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La Terre est la seule planète du système solaire à disposer, grâce à sa position privilégiée, 
d’eau liquide à sa surface. La petite molécule H2O y est indispensable pour le développement 
de la vie. Habitat d’une partie de la faune et de la flore, vecteur de matières, érodant et 
modifiant les paysages, élément vital d’alimentation, l’eau devient de plus en plus, avec 
l’accroissement de la population humaine sur Terre, une denrée convoitée. L’eau douce, objet 
principal d’enjeux, ne constitue que 3 % de la ressource mondiale (le restant étant formé par 
les mers et les océans), dont les trois quarts sont stockés sous forme de glace. Dans son 
ouvrage La Bataille de l’Eau, Roger Cans (1994) dresse un tableau parfois alarmant de 
l’avenir de cette ressource. Sa répartition quantitative à l’échelle du globe est très hétérogène, 
et souvent très différente de la répartition des populations. Enjeu de vie, l’eau devient de plus 
en plus une question politique, source de tensions croissantes entre Etats, notamment au 
Proche-Orient. La variabilité de sa disponibilité est également source de problèmes: trop rare, 
elle entraîne des situations de pénurie, de désertification, d’exode de populations; trop 
abondante, elle est la cause d’inondations catastrophiques et rappelle à l’homme 
l’impossibilité d’en maîtriser les forces. Sa qualité est également très variable, soumise de 
plus en plus aux déséquilibres des écosystèmes aquatiques liés aux pollutions d’origine 
humaine. Quant à la qualité de l’eau de distribution, elle est l’enjeu d’une compétition cette 
fois économique que se livrent de grands groupes industriels, pour ce que certains nomment 
l’or bleu.  

Devant cet accroissement de la demande en eau lié à la multiplication des usages 
(consommation domestique, industrie, agriculture, loisirs, etc.), le développement des 
problèmes environnementaux dus aux pollutions d’origine humaine, et les conséquences de 
choix d’aménagements hydrauliques faits par le passé apparaissant aujourd’hui peu judicieux, 
les gestionnaires de cette ressource doivent faire face actuellement à des situations de plus en 
plus complexes, où interviennent de multiples acteurs, aux intérêts et objectifs parfois 
opposés. Dans ce contexte, on comprend alors aisément la nécessité de mettre au point des 
outils d’aide à la gestion et à la décision qui permettent de mieux cerner le fonctionnement 
des hydro-systèmes naturels et le devenir de l’eau dans son environnement. L’utilisateur de 
ces instruments peut bénéficier ainsi d’une meilleure connaissance de la répartition spatiale et 
temporelle des flux d’eau et des matières et composés qu’elle véhicule à l’échelle du bassin. 

Le cours d’eau constitue, dans cette démarche d’appréhension des hydrosystèmes, un objet 
d’intérêt privilégié, en raison de l’accès aisé qu’il offre à la ressource. La connaissance de son 
débit est aujourd’hui un instrument indispensable à la gestion des systèmes aquatiques 
(notamment pour la prévision de débits, la gestion d’ouvrages de retenue, le dimensionnement 
d’ouvrages hydrauliques, etc.). De nombreuses recherches se sont donc attachées, depuis plus 
d’un siècle, à essayer de comprendre les processus de génération des débits et le 
fonctionnement du bassin versant, entité hydrologique de production et de concentration des 
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écoulements. Un moyen pour arriver à comprendre la génération des débits et pour en établir 
des simulations est de remonter jusqu’à leur cause première, les pluies. Ainsi, on a essayé de 
construire des modèles permettant d’obtenir une représentation simplifiée et facilement 
utilisable de ce lien entre pluie et débit. Cependant, comme d’autres disciplines s’attachant à 
comprendre et représenter des systèmes naturels, la modélisation pluie-débit et plus 
généralement l’hydrologie continentale sont confrontées à la difficulté d’appréhension des 
systèmes étudiés du fait de leur complexité intrinsèque: leurs caractéristiques spatiales sont 
très hétérogènes, de nombreux facteurs influencent leur dynamique temporelle et leur 
observation reste encore aujourd’hui difficile et coûteuse. 

Notre travail de recherche s’inscrit dans le domaine de la modélisation de la transformation de 
la pluie en débit et de sa représentation à l’échelle du bassin versant. Notre objectif principal 
est d’améliorer le fonctionnement d’un modèle de simulation des débits, celui du Génie Rural 
(GR), au travers d’une approche comparative. Pour cela, nous avons voulu réaliser une revue 
des différentes approches de modélisation et mettre en place un cadre de comparaison pour 
apprécier les forces et faiblesses de différentes représentations mathématiques existantes de la 
transformation pluie-débit. 

Après avoir précisé la place qu’occupe la modélisation pluie-débit au sein des sciences 
hydrologiques, nous présentons dans le premier chapitre les approches de modélisation qui 
existent actuellement pour représenter le bassin versant en tant qu’entité hydrologique et 
simuler les débits. Nous discutons des problèmes rencontrés dans cette démarche, pour la 
représentation des processus et des facteurs influençant les écoulements. Nous détaillons 
davantage la description des modèles mathématiques globaux, conceptuels ou empiriques. La 
transformation de la pluie en débit y est simulée par des enchaînements de réservoirs et le 
bassin versant y est considéré comme une entité aux caractéristiques homogènes, sans prise en 
compte explicite de son hétérogénéité spatiale. De tels modèles donnent actuellement des 
résultats satisfaisants, en comparaison à des approches plus complexes, comme les modèles 
physiques qui découlent de l’application des lois physiques à des milieux dont les 
caractéristiques sont mesurées. Cependant, les paramètres des modèles globaux n’ont pas de 
signification physique a priori et doivent être calés par un procédure numérique.  

Leur faible exigence en données et leur facilité de mise en œuvre les rendent compatibles avec 
les exigences des études d’ingénierie et d’hydrologie opérationnelle (dimensionnement 
d’ouvrage, gestion de la ressource, prévision de crues ou d’étiages...). Comme la plupart des 
modèles existants, ils ne sont pas encore aptes à pouvoir prévoir avec fiabilité des effets de 
changements d’occupation des sols ou de climat, mais ils peuvent a posteriori les mettre en 
évidence. Enfin, l’approche de modélisation globale renonce à vouloir décrire (faute de le 
pouvoir actuellement à l’échelle du bassin versant) la mécanique interne du bassin et les flux 
de matière et d’énergie en son sein. 

Les modèles globaux, dont fait partie le modèle GR, existent aujourd’hui en très grand 
nombre et nous nous proposons d’évaluer les qualités de la structure de 38 d’entre eux par une 
approche comparative. Nous en exposons les modalités dans cette première partie. Dans tout 
notre travail, le terme de ‘structure’ sera utilisé pour désigner l’assemblage des différents 
composants du modèle, c’est-à-dire l’association de tous les outils mathématiques avec 
lesquels il est construit (réservoirs d’interception, de suivi d’humidité, de vidange, 
hydrogramme unitaire, etc.). 

Pour réaliser ces tests, nous avons rassemblé tout d’abord un large échantillon de données. 
L’objectif est de soumettre les modèles à des conditions climatiques et hydrologiques très 
variées, et de leur demander de reproduire la transformation pluie-débit opérée par des bassins 
versants aux caractéristiques très diversifiées. Les 429 bassins versants étudiés, 
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principalement situés en France mais également aux Etats-Unis, en Australie, en Côte-
d’Ivoire et au Brésil, sont présentés dans le deuxième chapitre. 

La structure des modèles étudiés inclut des paramètres qui permettent l’adaptation du modèle 
aux caractéristiques particulières de chaque bassin. Ces paramètres n’ont généralement pas de 
signification physique et ne peuvent pas être, par conséquent, mesurés sur le terrain. Ils 
doivent être déterminés mathématiquement par un processus d’optimisation. Le choix d’une 
telle méthode repose sur son efficacité, c’est-à-dire sa capacité à fournir des jeux de 
paramètres permettant au modèle de donner des simulations satisfaisantes. Nous présentons 
dans le troisième chapitre les raisons du choix et une évaluation de la méthode d’optimisation 
sélectionnée pour déterminer les paramètres de tous les modèles testés. 

Dans la quatrième partie de ce travail, nous exposons le choix de critères d’évaluation pour 
juger de la capacité des modèles à reproduire les débits observés. Nous menons notamment 
une réflexion sur la difficulté de trouver des tests globalement pertinents, ces derniers étant 
principalement dépendants des objectifs assignés au modèle par l’utilisateur. Certains critères 
présentent par ailleurs des formulations qui nous ont conduit à discuter de leur pertinence 
pour le jugement de la qualité des modèles. Partant de cette analyse, nous proposons une 
nouvelle formulation de certains critères. Nous exposons ensuite les raisons du choix d’un jeu 
de critères pour l’évaluation des simulations des modèles. 

Dans le chapitre suivant, nous donnons les résultats des tests comparatifs, que nous analysons, 
au travers des critères de qualité précédemment sélectionnés, par une approche thématique. Il 
nous a paru notamment intéressant de voir quel degré de performance on peut attendre de ce 
type de modèles et d’évaluer leur robustesse et leur fiabilité. Nous avons aussi voulu mettre 
en évidence l’influence sur les simulations, du nombre de paramètres permettant dans le 
modèle de caractériser la relation pluie-débit sur chaque bassin. Enfin, nous explorons quel 
est le rôle de la structure du modèle sur ses performances et dans quelle mesure le test de ces 
formulations mathématiques différentes permet d’entrevoir des pistes d’amélioration des 
structures existantes, notamment en faisant apparaître les complémentarités entre elles. 

Dans le sixième chapitre de ce travail, nous nous intéressons à la manière de déterminer les 
incertitudes sur les paramètres des modèles hydrologiques. Nous évaluons notamment une 
méthode classique d’analyse d’incertitude, en la comparant à une nouvelle approche 
permettant de mieux tenir compte de l’effet de la variabilité des données d’entrée sur les 
incertitudes. Ces deux méthodes, appliquées au modèle GR, donnent par ailleurs l’occasion 
d’étudier plus en détail l’organisation structurelle du modèle et le rôle des différents 
paramètres.  

En partant de la structure simple du modèle GR à trois paramètres et en utilisant les résultats 
de l’approche comparative, nous avons tenté d’améliorer la qualité des simulations qu’il est 
possible d’obtenir par ce type de modélisation à réservoirs. Nous avons pour cela introduit 
dans la structure du modèle des formulations mathématiques issues de modèles différents, en 
couplant des outils qui apparaissent complémentaires. Nous rapportons dans le chapitre 7 les 
résultats des tests de ces différentes versions modifiées, dont les performances en terme de 
simulation des débits sont comparées à celles des autres structures testées dans la 
comparaison et des versions antérieures du modèle GR.  

Enfin, dans le dernier chapitre de ce travail, nous explorons la possibilité de mettre en œuvre 
une approche améliorée de recherche de liens entre les valeurs des paramètres du modèle et 
des descripteurs du bassin. Nous appliquons la méthode au cas du modèle GR. La possibilité 
d’obtenir de bons estimateurs des paramètres à partir de caractéristiques du bassin facilement 
mesurables pourrait permettre l’application du modèle sur des bassins non jaugés, c’est-à-dire 
des bassins où les données nécessaires pour le calage numérique des paramètres ne sont pas 
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disponibles. Cependant, l’objectif de ce chapitre se limite simplement à évaluer quelle 
information pertinente pour la modélisation il est possible d’extraire de caractéristiques 
simples du bassin versant. 
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Chapitre 1  
Modélisation hydrologique et modèles pluie-débit - Contexte d’un 
travail de comparaison 
 

 

 

 

1.1. Introduction 

La première partie de ce chapitre est destinée à situer la démarche de modélisation pluie-débit 
dans le contexte de l’hydrologie et à donner un aperçu des diverses approches développées 
dans ce domaine. Nous présentons trois classes de modèles permettant de différencier les 
grands types d’approches de construction de modèles destinés à simuler la transformation de 
la pluie en débit. Si la proposition de nouveaux modèles reste encore à l’heure actuelle assez 
fréquente dans les revues scientifiques hydrologiques, l’évaluation et la validation réelles de 
ces outils semblent cependant être beaucoup plus rares, du fait de la difficulté de tels 
exercices mais aussi certainement en partie à cause des déceptions que ces tests suscitent. Un 
moyen de rendre compte des capacités des modèles et de pallier certaines limitations des 
évaluations individuelles est de conduire des études comparatives dans lesquelles les modèles 
sont appliqués aux mêmes cas d’études. De telles approches peuvent également faire 
progresser dans la réflexion sur les modèles existants et suggérer l’émergence de nouveaux.  

Partant d’une analyse synthétique des comparaisons de modèles, nous présentons dans un 
deuxième temps une sélection de modèles réalisée en vue d’une large comparaison. Les 
versions des modèles retenues et testées dans notre étude sont présentées globalement et leurs 
structures analysées en fonction de leur paramétrisation et de leur complexité.  

Enfin, nous exposons la méthodologie de comparaison que nous avons adoptée dans notre 
étude. 

1.2. Hydrologie et modélisation pluie-débit 

Cette partie s’appuie notamment sur les réflexions de Nascimento et Michel (1992) sur la 
modélisation hydrologique et sur l’utilité des modèles pluie-débit. 

1.2.1. Objet de l’hydrologie 
Il est assez difficile de définir l’hydrologie car ce n’est pas une science unifiée. 
Etymologiquement "science qui traite des eaux", la définition change d’une époque ou d’un 
hydrologue à l’autre. Dans les dictionnaires, elle est parfois définie comme la science qui 
étudie les eaux, leurs caractéristiques, leurs propriétés, s’appuyant sur des considérations 
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physiques, météorologiques, géologiques ou chimiques. Le sujet d’intérêt fondamental de 
l’hydrologie est le cycle de l’eau, illustré à la Figure 1.1 dans sa partie continentale (les 
chiffres indiquent les flux moyens annuels en notant 100 le volume annuel total des 
précipitations sur les terres émergées, c’est-à-dire 119.000 km3, soit une lame d’eau annuelle 
d’environ 800 mm sur les 149.400.000 km² de terres émergées). Cet immense transfert d’eau 
naît des variations spatiales et temporelles des flux journaliers d’énergie solaire, des 
hétérogénéités de la surface du globe et de la différence de mobilité de l’eau, qu’elle soit sous 
forme de vapeur dans l’atmosphère, liquide à la surface de la Terre ou dans le sous-sol, ou 
sous forme solide dans les neiges et les glaces. 

Dooge (1988) mentionne que ‘l’affaire de l’hydrologie est de résoudre l’équation du bilan de 
l’eau’. L’hydrologie continentale, qui s’intéresse plus particulièrement à la partie du cycle de 
l’eau sur ou proche des terres émergées, peut être aussi définie comme la science de l’eau qui 
traite de la circulation, de la distribution, de la dynamique et des propriétés de l’eau sur Terre 
au travers du cycle hydrologique (Eagleson, 1991). Ses thèmes d’étude sont les précipitations, 
l’évaporation, l’infiltration, le ruissellement, les écoulements dans les nappes et  les cours 
d’eau, et le transport de substances dissoutes ou en suspension.  

 

Figure 1.1: Le cycle hydrologique, avec les flux moyens annuels en pourcentage du volume annuel 
total des précipitations sur les terres émergées (d’après Maidment, 1992) 

Du fait de l’étendue de ces centres d’intérêt, l’hydrologie est donc une science 
pluridisciplinaire comprenant l’hydrologie de surface, la glaciologie, l’hydrogéologie, la 
nivologie, la physico-chimie, en incluant aussi l’étude de l’érosion ou du transport de 
sédiments. Mais elle est également plus ou moins directement liée à la météorologie, 
l’hydraulique, la géographie, la géologie, la biologie ou l’écologie. Il est donc très difficile 
d’assigner à l’hydrologie un but plus précis que la lourde tâche de décrire et comprendre le 
cycle de l’eau, dans un environnement éminemment complexe, hétérogène et variable dans le 
temps. Klemeš (1988) illustre d’ailleurs cette complexité en disant que pour le scientifique, 
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résoudre l’équation du bilan de l’eau peut être considéré comme l’un des Rubic Cubes les 
plus difficiles à résoudre de la nature, pour lequel les facettes changent de couleur, de forme, 
de taille au fur et à mesure qu’elles sont déplacées par différentes forces, et dans lequel même 
les bases structurales changent au cours du temps. 

Bien que l’hydrologie vienne d’être présentée comme une science, cette désignation n’est pas 
la seule acceptée. En plus de la recherche fondamentale ou appliquée, l’hydrologie inclut 
aussi l’ingénierie hydrologique ou l’hydrologie opérationnelle. Pendant les années 80, certains 
hydrologues se sont d’ailleurs interrogés sur la nature de l’hydrologie en tant que science. 
Klemeš (1986a), par exemple, a alarmé la communauté scientifique sur ce qu’il a appelé du 
‘dilettantisme en hydrologie’, mettant en garde les hydrologues sur la dangereuse tendance 
que suivait l’hydrologie à devenir seulement une technologie mal appliquée.  

Le moteur de cette science réside principalement dans le lien étroit qui existe entre l’homme 
et son environnement, et en particulier dans la dépendance qu’il a vis-à-vis de la ressource en 
eau, pour ses besoins d’alimentation ou dans ses activités. La variabilité de cette ressource 
dans le temps est source de multiples problèmes de gestion, auxquels l’hydrologie peut 
contribuer à apporter des solutions (Michel, 1989). 

1.2.2. Qu’est qu’un modèle ? 
Parce qu’une très grande complexité caractérise les processus impliqués dans le cycle de 
l’eau, les hydrologues conviennent aujourd’hui de leurs connaissances partielles. En effet, la 
représentation de tout ou partie de ce cycle (démarche de modélisation), à des fins variées, se 
heurte à la difficulté d’appréhension, de description ou de compréhension des phénomènes et 
des systèmes étudiés. Par conséquent, les représentations de ces systèmes, c’est-à-dire les 
modèles, sont nécessairement simplificatrices, réductrices de la complexité naturelle, et donc 
grossièrement inexactes. Le modélisateur opère des choix de représentation du système en ne 
retenant que les aspects qui lui semblent les plus pertinents, pour tendre vers une solution la 
moins inexacte possible.  

Le développement du modèle repose généralement sur trois éléments:  

1. le système observé et sa discrétisation spatiale et temporelle, qui en définissent l’objet et 
ses limites (spatiales ou temporelles). La connaissance du système est conditionnée par la 
mesure de ses caractéristiques et l’acquisition de données sur les flux, les stocks et les 
transformations de phase. Dans notre cas, le système est typiquement le bassin versant 
défini plus loin; 

2. l’objectif de modélisation, pour lequel le modèle est développé. Le modèle est construit 
pour répondre à des questions et peut ainsi, au delà d’un outil de représentation, être 
également un instrument de connaissance. L’étude du cycle de l’eau est l’objectif général 
de l’hydrologie. Nous nous intéresserons plus particulièrement dans ce travail de 
recherche à la représentation de la transformation de la pluie en débit; 

3. le choix d’une formulation de la réalité. Après la définition des deux points précédents, 
l’essentiel de la démarche de modélisation consiste à trouver la formulation de la réalité la 
plus satisfaisante relativement aux objectifs fixés. En fait, le modèle est la plupart du 
temps le résultat d’un compromis entre généralité, réalisme et précision (Kauark-Leite et 
Nascimento, 1993). La formulation d’un modèle est conditionnée par la connaissance 
antérieure des processus ou des systèmes considérés, par les idées et l’imagination du 
modélisateur et par les hypothèses qui sont formulées. Notre travail ne porte que sur des 
modèles mathématiques, c’est-à-dire qui proposent une mise en équations du système 
observé. Les modèles réduits du système naturel ne sont guère utilisés en hydrologie car 
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ils sont souvent difficiles à construire, trop coûteux et laissent beaucoup moins de 
possibilités d’utilisation.  

S’il est souvent possible de construire un très grand nombre de modèles sur une réalité 
particulière, les points 1 et 2 fournissent des balises généralement capables de restreindre les 
choix du modélisateur (Thom, 1979, cité par Nascimento, 1995). Le travail de vérification de 
ces modèles, permettant notamment de conforter les hypothèses avancées, est indispensable 
après la phase de construction pour assurer une certaine crédibilité au modèle, comme nous le 
verrons par la suite. 

 

1.2.3. Objet et enjeux de la modélisation pluie-débit 
L’étude de la transformation de la pluie en débit est une des nombreuses disciplines 
hydrologiques, à laquelle nous nous intéressons plus particulièrement dans ce travail. Elle est 
assez naturelle puisqu’elle essaie de trouver un lien entre les débits et les phénomènes qui en 
sont la cause directe, les pluies (le traitement de la neige ne sera pas abordé dans notre étude). 
Nous nous proposons ici de définir brièvement l’objet d’étude et les objectifs de la 
construction de modèles pluie-débit. 

Excepté pour les modèles de calcul des flux d’eau à une échelle continentale souvent couplés 
à des modèles climatiques de circulation générale, l’objet d’étude des modèles pluie-débit est 
le bassin versant. Celui-ci est défini relativement à un point sur un cours d’eau, comme 
l’ensemble des terres drainées par le réseau hydrographique situé en amont de ce point. Ainsi, 
une goutte de pluie tombant sur cette surface finira par passer au point considéré de la rivière, 
à moins qu’elle ne soit évaporée ou qu’elle ne s’infiltre vers des couches trop profondes. 
Lorsque l’on parcourt une rivière de l’amont vers l’aval, la surface du bassin croît 
progressivement. Le bassin est un système ouvert, avec des échanges d’eau et d’énergie avec 
l’atmosphère, le sous-sol et l’aval du cours d’eau ou la mer.  

La définition des contours du bassin est essentiellement topographique. Elle peut donc être 
parfois difficile dans les zones au relief peu contrasté. Par ailleurs, ces limites ne 
correspondent pas toujours aux contours définis par la structure géologique sous-jacente. 
Ainsi des terres situées en dehors des limites topographiques peuvent être drainées par des 
couches géologiques qui alimentent le bassin. La définition du bassin versant n’est donc pas 
toujours facile et peut être source d’incertitude dans la démarche de modélisation. A titre 
d’exemple, les formations karstiques induisent souvent de très fortes différences entre les 
limites topographique et géologique. 

Par ailleurs, il faut souligner que le bassin versant est un système vivant, composition 
complexe hautement hétérogène et en constante évolution. A ce titre, on pourrait le comparer 
à un corps humain par exemple: chaque partie a un lien avec les autres, et les réactions à des 
sollicitations extérieures sont conditionnées par un grand nombre de paramètres et de 
variables d’état du système (bien entendu, les interactions, rétroactions ou régulations qui 
existent dans un organisme vivant sont plus fortes que dans un bassin versant). Son évolution 
au cours du temps dépend à la fois de ses caractéristiques intrinsèques mais également de son 
environnement qui le conditionne en partie. De cette image, il faut certainement retenir que le 
bassin est avant tout une entité. Son analyse fine est éminemment délicate mais source d’une 
meilleure connaissance. Son analyse globale permet d’en tirer des traits et caractéristiques 
tout à fait pertinents pour en comprendre le fonctionnement d’ensemble. 

Pourquoi s’intéresser à la manière dont l’eau de pluie rejoint les cours d’eau ? Les enjeux de 
ce questionnement sont nombreux. Nous pouvons d’abord identifier les objectifs de 
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connaissance interne du système. Il s’agit d’arriver à comprendre, par une approche 
dynamique, le fonctionnement du bassin, la nature et le rôle des processus mis en jeu, leur 
importance relative par rapport au phénomène étudié ou encore les liens spatiaux ou 
temporels entre ces processus. Ces études permettent de renforcer, d’infirmer ou de proposer 
des concepts ou théories sur les écoulements de l’eau en milieu naturel. Les modèles 
correspondants constituent alors une formalisation des connaissances. Ils contribuent à 
l’accroissement de ces dernières, notamment au travers de scenarii de simulation.  

C’est par cet apport à la connaissance de notre environnement, de son fonctionnement, du 
comportement du bassin versant que la modélisation pluie-débit peut réussir à répondre à de 
nombreuses questions centrées sur l’eau, gestion des risques et de la ressource notamment. 
Michel (1989) et Refsgaard et Abbott (1996) répertorient l’essentiel de ces problématiques. Si 
des aspects de qualité des eaux peuvent être étroitement liés à des aspects de quantité, nous 
nous intéresserons ici uniquement à une modélisation pluie-débit quantitative. Nous donnons 
quelques-unes de ces problématiques: 

• Simulation de débits, pour le comblement de lacunes dans des séries de données, la 
reconstitution de débits historiques (les données de pluie étant souvent disponibles sur des 
périodes beaucoup plus longues que les débits) ou pour permettre des traitements 
statistiques; 

• Prédétermination des débits de crue ou d’étiage: on désire savoir avec quelle fréquence 
des débits de crue (supérieurs à un seuil de risque par exemple) ou des faibles débits (en 
deçà d’un débit réservé par exemple) risquent de se produire, et sur quelle durée. On se 
place ici dans une démarche d’analyse fréquentielle. Cette connaissance peut permettre le 
dimensionnement d’ouvrages et de réservoirs ou d’aménagements dans le lit (mineur à 
majeur) du cours d’eau; 

• Prévision des crues et des étiages: il s’agit d’évaluer par avance (avec un délai de quelques 
heures à quelques jours), connaissant l’état du bassin, les débits de crues susceptibles de 
présenter des risques (inondation) ou les débits d’étiages pouvant demander de mettre en 
place une gestion particulière de la ressource (par des barrages-réservoirs par exemple) 
pour assurer l’approvisionnement en eau ou la préservation de la vie halieutique. On 
s’inscrit ici dans une démarche d’analyse en continu du bassin; 

• Influence d’aménagements sur l’hydrologie: on désire pouvoir prédire les changements de 
la réponse du bassin suite à des modifications des caractéristiques du bassin d’origine 
humaine ou à des changements environnementaux. 

Ces problématiques font ressortir deux aspects importants, celui de l’évaluation du risque et 
celui de la gestion de la ressource. La pertinence des réponses que l’on peut leur apporter est 
conditionnée par celle du modèle dans sa représentation du bassin relativement aux objectifs 
fixés. Si d’autres approches hydrologiques que la modélisation pluie-débit proposent des 
réponses à certaines de ces problématiques (analyse fréquentielle statistique sur les débits 
pour la prédétermination), cette dernière paraît cependant très profitable pour des questions 
supposant un traitement temporel continu, comme la prévision des débits. Dans ce cas, le fait 
de remonter à l’origine des débits (la pluie) permet en plus de profiter d’un délai 
supplémentaire par rapport à des méthodes n’exploitant que l’information sur les débits.  

De nombreux auteurs ont étudié ces problèmes en utilisant des modèles pluie-débit. A titre 
d’exemple, nous pouvons citer les travaux de Cameron et al. (1999) et Uhlenbrook et al. 
(1999) sur la prédétermination des crues, ceux de Xu et Vandewiele (1995) et Yang et al. 
(1995) respectivement sur le dimensionnement et la gestion de réservoirs, ou ceux de Da Ros 
et Borga (1997) et Yang et Michel (2000) sur la prévision des débits. Les modèles pluie-débit, 
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quels qu’ils soient, ne sont pas encore capables de prédire les effets de changements 
environnementaux ou d’origine humaine sur le bassin. En revanche, ils sont aujourd’hui 
capables de détecter a posteriori les effets de tels changements (voir par exemple Lavabre et 
al., 1993; Nascimento, 1995; Brandt et al., 1988 ou Lørup et al., 1998). Des travaux sont 
d’ailleurs en cours par Andréassian (thèse en cours, 2001) pour étudier l’effet de l’évolution 
du couvert forestier sur le comportement hydrologique des bassins. 

1.2.4. Une classification des modèles pluie-débit 
Si la modélisation pluie-débit représente un étroit domaine de l’hydrologie, elle n’en est pas 
moins féconde en terme de production de modèles. Le développement des moyens de calculs 
informatiques a certainement été l’un des facteurs majeurs ayant favorisé l’essor de ce secteur 
de recherche depuis le début des années 60, avec la création de dizaines de modèles. Encore 
aujourd’hui, de nouveaux modèles sont très souvent proposés dans la littérature. Ce 
foisonnement tient d’une part de la diversité des approches possibles, qui font appel à des 
concepts et des points de vue différents sur la manière de représenter la réponse d’un bassin 
versant à des événements de pluie. Il tient certainement d’autre part d’un certain degré 
d’ignorance sur la meilleure façon de modéliser la relation pluie-débit. Devant la complexité 
et la diversité des systèmes observés, il est probable cependant que la solution miracle 
n’existe pas.  

Beaucoup de classifications des modèles ont été proposées et il y a presque autant de 
classifications que d’hydrologues ! La difficulté de trouver une classification unifiée provient 
du fait que la grande diversité des approches entraîne une non moins grande diversité des 
caractéristiques des modèles. Il est alors presque impossible de distinguer des catégories de 
modèles nettement distinctes, et ce d’autant plus que la terminologie employée est encore 
fluctuante. Clarke (1973) et Ambroise (1998) ont proposé quelques clés de différenciation des 
modèles: 

• déterministes ou stochastiques, suivant la nature des variables, des paramètres et/ou des 
relations entre eux, 

• globaux, semi-distribués ou spatialisés, suivant que le bassin versant est considéré dans 
l’espace comme une entité homogène, qu’il est divisé en sous-unités supposées 
homogènes (éventuellement des sous-bassins) ou qu’il est finement discrétisé en mailles,  

• cinématiques (descriptifs) ou dynamiques (explicatifs), suivant que l’évolution 
temporelle du système est simplement décrite ou mise en relation avec les forces qui en 
sont la cause, 

• empiriques, conceptuels ou théoriques (fondés sur la physique), suivant les relations 
utilisées pour modéliser la transformation de la pluie en débit et suivant la représentation 
du système modélisé.  

On pourrait rajouter à ces éléments le type de fonctionnement du modèle au cours du temps, 
continu ou par événement (Linsley, 1982), le type et la quantité de données requises (Todini, 
1988), le but du modèle (Roche, 1988) ou le pas de discrétisation temporel concerné (heure, 
jour, mois, année). Les classifications proposées emploient souvent des combinaisons de ces 
caractéristiques. La dernière catégorie de signes distinctifs est probablement la plus ambiguë, 
car les limites entre modèles empiriques, conceptuels ou théoriques sont très floues. 
Cependant, ces termes réfèrent en partie à l’approche de développement du modèle et nous 
nous y référons dans la suite. La classification que nous donnons ici est grossière (et 
insatisfaisante comme les autres classifications), mais elle a été choisie pour isoler et mieux 
situer les modèles auxquels nous allons nous intéresser plus particulièrement dans notre étude. 
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Nous distinguons trois catégories de modèles, les modèles ‘boîte noire’, les modèles ‘à 
réservoirs’ conceptuels ou empiriques et les modèles fondés sur la physique. Dans chaque cas, 
nous donnons quelques exemples pour mieux comprendre la nature des modèles désignés. 

♦ les modèles ‘boîte noire’ 
Nous classons dans cette catégorie les modèles ou sous-modèles qui établissent un pur lien 
mathématique entre les variables d’entrée et de sortie du système. Ces modèles sont globaux. 
Nous en présentons succinctement quelques exemples.  

Les modèles ARMAX (Auto-Regressive Moving Average with eXogenous inputs), auto-
régressifs à moyenne mobile, sont parmi les plus simples. Initialement développés par Box et 
Jenkins (1976), ils ont suscité beaucoup d’intérêt, principalement du fait de leur solide 
fondement mathématique, qui s’appuie sur la théorie des modèles linéaires (modèles de 
régression et de corrélation). La forme générale du modèle est donnée par l’équation (Salas, 
1993): 
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 Eq. (1.1)

où µ et ψ1,...., ψr sont des paramètres du modèle, yt et zt respectivement la sortie (débit) et 
l’entrée exogène (pluie) à l’instant t, φ1,...., φp sont des p paramètres autorégressifs, θ1,...., θq, 
sont q paramètres de moyenne mobile et le bruit εt est un processus normal non autocorrélé, 
de moyenne nulle et non corrélé à yt-1,...., yt-p. Bien qu’ils aient donné des résultats 
satisfaisants dans un certain nombre de cas (voir par exemple Szöllosi-Nagy, 1976), ces 
modèles trouvent leurs limites dans le fait que leur linéarité n’est pas adaptée pour représenter 
la transformation pluie-débit non linéaire. Ils doivent donc être utilisés en combinaison avec 
des opérateurs de transformation non linéaires (Weeks et Boughton, 1987). 

Contrairement aux modèles ARMAX, les réseaux de neurones artificiels sont non linéaires et 
ne rencontrent donc pas les problèmes mentionnés précédemment. Peut-être du fait de leur 
lien séduisant à l’intelligence artificielle, ils ont été utilisés par de très nombreux auteurs 
depuis le milieu des années 90 dans le contexte de la modélisation pluie-débit (Hsu et al., 
1995; Lek et al., 1996; Shamseldin, 1997; Dawson et Wilby, 1998; Zealand et al., 1999; 
Coulibaly et al., 2000). Les réseaux de neurones ont une structure mathématique flexible, 
capable d’identifier des relations non linéaires complexes entre les entrées et les sorties d’un 
système. Ils imitent, de façon simplifiée, la manière dont les neurones d’un cerveau se 
comportent. Ils sont organisés en couches successives de nœuds (neurones) et chaque nœud 
d’une couche est relié à tous les nœuds de la couche suivante par une relation paramétrée. On 
comprend alors aisément que le nombre de paramètres augmente très rapidement lorsque le 
nombre de nœuds augmente, rendant le système sur-paramétré. Hsu et al. (1995) ont par 
exemple appliqué des réseaux de neurones comprenant de 33 à 64 paramètres. Par ailleurs, 
l’utilisation du réseau de neurones suppose que les données soient normées, ce qui pose des 
problèmes lorsque l’on veut appliquer le modèle sur des données sortant de l’intervalle de 
variation de celles utilisées pour le calage des paramètres. 

Nous avons également regroupé sous l’appellation ‘boîte noire’ des composants de modèle 
utilisés notamment dans la fonction de transfert. C’est le cas par exemple de l’hydrogramme 
unitaire (HU), qui a été proposé pour la première fois par Sherman (1932). L’HU tente de 
représenter l’effet des caractéristiques du bassin sur une entrée unitaire de pluie nette. Simple 
dans sa conception (il découle de l’interprétation physique des courbes isochrones) et basé 
comme les modèles ARMAX sur les mathématiques linéaires, il est confronté aux mêmes 
limitations. Essentiellement outil de transfert, il doit généralement être couplé à des modules 
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non linéaires qui permettent de convertir la pluie brute en pluie nette (voir Jakeman et 
Whitehead, 1996), c’est-à-dire de déterminer la proportion de la pluie en entrée qui 
contribuera finalement à l’écoulement. Par ailleurs, l’application de l’HU demande la 
séparation préalable du débit de base, dont la détermination est souvent arbitraire. 

La méthode DPFT-ERHUDIT (Différentielle Première de la Fonction de Transfert - Excess 
Rainfall and Unit Hydrograph by a Deconvolution Iterative Identification Technique), 
inspirée des travaux de Newton et Vinyard (1967), a pour but d’essayer de limiter les 
problèmes liés à l’utilisation des HU, en évitant un choix arbitraire dans la sélection et le 
calage d’une fonction de production et d’une technique de séparation du débit de base 
(Rodriguez et al., 1989, 1991; Duband et al., 1993). Il s’agit d’une procédure itérative, dans 
laquelle la première estimation de la pluie nette correspond à la pluie brute. La première 
fonction de transfert est alors calculée, puis rectifiée par des contraintes physiques. A partir de 
cette nouvelle fonction de transfert, on résout alors le problème inverse, c’est-à-dire 
l’estimation de la pluie nette par déconvolution. La procédure est répétée jusqu’à ce qu’il y ait 
convergence. Ce modèle, dont le calage repose sur la sélection d’événements de crues, a 
donné des résultats satisfaisants dans un contexte de prévision de ces événements. Cependant, 
il doit être considéré comme un modèle de crue puisqu’il est calé sur des événements où le 
système hydrologique est en état de répondre par une crue à une entrée de pluie. Sa faiblesse 
dans l’extension à d’autre périodes réside dans l’absence de procédure de suivi d’humidité et 
Duband et al. (1993) ont remarqué qu’il subsistait des ambiguïtés sur la question du débit de 
base. D’autres auteurs tels que Chapman (1996a, 1996b) ont proposé des approches très 
similaires. 

Enfin, dans cette classe de modèles ‘boîte noire’, nous citerons ceux reposant sur une simple 
équation non linéaire qui donne directement le débit en fonction des pluies antérieures. Un 
exemple est l’équation de Tsykin (1985) que nous verrons plus en détail dans la suite. Nous 
pouvons également citer la méthodologie développée par Pinault et al. (1997) qui s’appuie sur 
des techniques de traitement du signal.  

La plupart de ces approches reposent sur un solide environnement mathématique. Le caractère 
linéaire de certaines d’entre elles en limite l’utilisation dans le contexte de la modélisation 
pluie-débit. Les méthodes par événements sont essentiellement destinées à s’intéresser à des 
périodes de crue et donc peu ou pas adaptées à un suivi en continu du bassin auquel nous nous 
intéressons ici. Les réseaux de neurones sont des méthodes largement sur-paramétrées et leur 
utilisation reste délicate mais connait de constants développements.  

♦ Les modèles ‘à réservoirs’, conceptuels ou empiriques 
Les modèles de cette classe différent de ceux du type ‘boîte noire’ en ce qu’ils décomposent 
la transformation de la pluie en débit en sous-processus qui seront traités de façon globale 
(contrairement aux modèles fondés sur la physique par référence aux lois acceptées de la 
physique, comme nous le verrons dans la suite). Ces procédures prennent souvent la forme de 
réservoirs qui se remplissent et se vident au cours du temps. Elles permettent donc au système 
d’avoir une mémoire des conditions antérieures, qui ne se limitent pas comme dans les 
modèles ARMAX aux débits et pluies antérieures. Ces modèles sont schématiquement 
constitués de réservoirs interconnectés qui assurent la transformation de la pluie en débit. Ils 
sont donc moins abstraits que les modèles ‘boîte noire’ dans leur représentation de la 
transformation pluie-débit, même si leur interprétation physique n’est généralement pas 
immédiate. Ces modèles sont structurés à partir de deux composants majeurs:  

- un module de production responsable de la détermination des bilans en eau, c’est-à-dire de 
la répartition de la pluie brute en pluie nette (alimentant le débit), en quantité évaporée et 
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en quantité stockée. Parfois présentes dans les modèles, les fonctions d’échanges en eau, 
permettant de simuler des pertes et/ou des apports vers ou de l’extérieur, font également 
partie de ce module; 

- un module de routage ou transfert permettant d’assurer la répartition temporelle de la 
quantité d’eau transitant dans le cours d’eau. 

Lorsque le pas de temps d’étude augmente, l’importance du transfert diminue et le modèle 
tend à se réduire à une fonction de production destinée à gérer les bilans en eau. Lorsque le 
pas de temps diminue, le transfert a tendance à être de plus en plus sophistiqué. Production et 
routage ne sont pas toujours clairement dissociables dans le modèle: un réservoir peut jouer 
un rôle pour chacune de ces fonctions. Ces dernières dépendent de paramètres dont les valeurs 
doivent être déterminées sur chaque bassin. Rarement directement mesurables, la plupart des 
paramètres doivent être optimisés par une procédure de calage numérique.  

Les premiers modèles à réservoirs ont été proposés au début des années 60. Ils 
correspondaient en fait à une simplification des équations de la physique, alors trop 
complexes pour être utilisées telles quelles dans des modèles numériques. Ils essayaient de 
représenter de façon assez exhaustive tous les processus pouvant influencer les débits et 
étaient donc très complexes, avec des structures faisant intervenir de nombreux réservoirs et 
de très nombreux paramètres: le modèle de Stanford (Crawford et Linsley, 1963) comprenait 
plus de 30 paramètres optimisables, le modèle SSARR (Schermerhorn et Kuehl, 1968) plus de 
25 paramètres, celui proposé par Girard (1970) plus de 20 paramètres. Devant les problèmes 
de calage et d’utilisation de tels modèles, ce sont ensuite des modèles moins complexes 
(moins de paramètres) qui ont été proposés. Nous les étudions plus en détail par la suite.  

Ces modèles sont la plupart du temps globaux, ou dans quelques cas semi-distribués ou 
distribués. Dans ces deux dernières situations, le modèle est appliqué sur chaque sous-bassin 
ou maille et une méthode de propagation permet d’assurer le transfert des flux entre sous-
unités vers l’exutoire.  

A titre d’exemple, nous pouvons citer le cas du TOPMODEL (TOPography-based 
hydrological MODEL) qui est le modèle autour duquel le plus de travaux sont réalisés 
actuellement. Développé à l’Université de Lancaster au Royaume-Uni, ce modèle a été 
construit sur le concept d’aires contributives variables à l’écoulement (Beven et Kirkby, 
1979). Prenant explicitement en compte la topographie du bassin étudié, il utilise le fait que 
les sols des zones de plus faible pente (fond de vallée) ont une plus grande propension à 
atteindre un état de saturation que les zones de forte pente, et donc à générer des écoulements 
rapides lors d’événements pluvieux. Une représentation schématique du modèle est donnée à 
la Figure 1.2. 
TOPMODEL est un modèle que l’on peut qualifier de conceptuel. La différence entre les 
deux adjectifs conceptuel et empirique que nous avons utilisés pour qualifier les modèles à 
réservoirs fait ici exclusivement référence à la manière dont les modèles ont été développés: 

- la grande majorité des modèles à réservoirs existants sont des modèles conceptuels mis au 
point à partir de concepts sur la manière dont se passe la transformation pluie-débit. On 
représente alors dans le modèle de façon simplifiée les processus jugés pertinents pour la 
modélisation. Le concepteur du modèle introduit des idées a priori, généralement fondées 
sur les connaissances physiques et l’observation du bassin. Beven (1987) qualifie 
d’ailleurs cette approche de ‘perceptuelle’, soulignant qu’elle reste personnelle et 
dépendante de la façon dont le modélisateur perçoit la réalité;  

- beaucoup plus marginaux que les précédents, les modèles empiriques, eux, sont construits 
seulement à partir des observations hydro-météorologiques (correspondant aux entrées et 
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sorties du modèle), sans avancer d’hypothèses a priori sur la nature des processus 
dominants ou d’idées préconçues sur la structuration du modèle. Le modèle est alors 
construit à partir d’une structure élémentaire, complexifiée progressivement si nécessaire 
pour une amélioration de l’efficacité. Le modélisateur cherche en fait à découvrir quels 
éléments doivent intervenir dans cette structure et comment ils sont reliés, non pas en 
fonction de la chaîne de phénomènes dont il a connaissance dans le milieu naturel, mais 
en fonction du plus ou moins grand succès du modèle à reproduire les débits observés. 

 

Figure 1.2: Représentation schématique de TOPMODEL (S1, S2, S3: niveaux dans les réservoirs; 
m: un des paramètres du modèle) (d’après Beven et Kirkby, 1979) 

Wheater et al. (1993) discutent du problème de la représentation de la complexité du bassin 
versant et des processus de génération des débits dans les modèles à réservoirs. Ils soulignent 
notamment que la représentation opérée dans certains modèles conceptuels, en privilégiant a 
priori un type de processus dominant, pourrait s’avérer trop simpliste à l’échelle du bassin 
versant. Ils citent notamment des travaux qui ont montré qu’un très grand nombre de 
processus sont généralement observables sur le bassin. Ambroise (1998) identifie notamment 
comme processus possibles de génération des débits, le ruissellement de surface (par 
dépassement de l’infiltrabilité ou par saturation du sol), l’écoulement hypodermique en zone 
saturée ou non saturée, l’écoulement en macropores ou le drainage de la nappe. La réponse 
globale en est une agrégation complexe, très différente d’une simple juxtaposition telle 
qu’elle est réalisée dans certains modèles (modèle de Stanford par exemple). Wheater et al. 
(1993) précisent que la détermination a priori des processus dominants est quasiment 
inenvisageable sans campagne de terrain très détaillée. Ils concluent qu’il existe un problème 
fondamental d’observabilité des systèmes hydrologiques et qu’il est aujourd’hui impossible 
d’observer la ‘vérité’ hydrologique à l’échelle du bassin.  

On peut déduire de ces réflexions que, d’un bassin à l’autre, il faut probablement considérer 
que c’est l’importance relative des différents processus de génération des débits qui change, 
mais que beaucoup restent présents. Ainsi, la construction d’un modèle sur la représentation 
d’un processus particulier rend le modèle très spécifique aux bassins où la prédominance de 
ce processus est avérée. Du fait de la difficulté d’identification de cette prédominance des 
processus sur le terrain, l’utilisation du modèle peut alors devenir peu fiable dans le cas d’un 
bassin choisi au hasard. Un modèle pouvant simuler une large gamme de conditions sur des 
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bassins très variés, répondant ainsi à une qualité de ‘généralité’ prônée par Linsley (1982), 
parait plus souhaitable. 

Nascimento et Michel (1992) discutent en détail les différences entre les approches de 
modélisation conceptuelle et empirique. Leurs réflexions vont dans le sens du point de vue 
exposé précédemment. Il ressort notamment que les hypothèses avancées dans la 
représentation des sous-processus dans les modèles conceptuels sont souvent difficiles à 
valider avec les données disponibles. Ces dernières sont souvent en trop faibles quantités pour 
justifier la description détaillée des sous-processus. Comme elles reposent sur une perception 
de la réalité du modélisateur, les structures des modèles conceptuels incluent une certaine part 
de subjectivité, avec une tendance à favoriser a priori certains aspects de la représentation au 
détriment d’autres moins bien connus ou moins visibles. Ainsi le rôle de la perception du 
bassin et des processus dominants par le modélisateur reste un moteur essentiel de la 
démarche conceptuelle. 

Dans l’approche empirique, la perception du modélisateur du monde réel est pratiquement 
absente. Il y a de ce fait, pour les modèles empiriques, une interaction relativement faible avec 
l’expérimentation et ce, d’autant plus que leur développement repose essentiellement sur des 
séries hydrologiques nombreuses. Ils sont peu propices à l’augmentation des connaissances 
sur les processus détaillés. En revanche, ils sont des outils pertinents d’analyse 
comportementale des bassins. L’absence d’idées préconçues dans leur construction, c’est-à-
dire l’absence d’un cadre rigide de développement et d’hypothèses contraignantes, pourrait 
leur permettre une évolution plus rapide vers des réponses efficaces à des problématiques 
données. Leur développement reste cependant très dépendant de la disponibilité des données.  

♦ Modèles fondés sur la physique 
Contrairement aux modèles précédents qui mettent l’accent sur la représentation du 
comportement hydrologique final (à l’exutoire), les modèles fondés sur la physique tentent 
d’utiliser des explications physiques à ce comportement. Ils utilisent le cadre théorique des 
équations de la physique (équations aux dérivées partielles), avec par exemple les équations 
de Saint-Venant pour les écoulements en rivière ou celles de Boussinesq ou Richards pour les 
écoulements dans les sols saturés ou non saturés. Ils tiennent compte de la variabilité spatiale 
du bassin par une discrétisation fine à base de mailles sur lesquelles sont appliquées les lois 
concernées, ce qui permet de donner une représentation des flux et stocks au sein du bassin. 
Chacune est caractérisée par un ensemble de paramètres, ayant en principe une signification 
physique et donc mesurables sur le terrain.  

Le niveau de raffinement de ces modèles devrait leur permettre de pouvoir simuler 
simultanément d’autres variables hydrologiques que le débit (niveau des nappes, évaporation, 
etc.). Théoriquement, ces modèles, par leur approche distribuée et physique, se mettent en 
position de pouvoir répondre à des questions d’effet de changement d’occupation du sol et de 
pouvoir être appliqués sur des bassins non jaugés. La valeur de ces atouts potentiels a 
contribué à l’engouement qu’a connu la modélisation fondée sur la physique dans les années 
80, avec la perspective de répondre à des questions devant lesquelles les autres approches de 
modélisation citées précédemment étaient sans réponses satisfaisantes. Ainsi on a assisté au 
développement des modèles SHE (Abbott et al., 1986), IHDM (Beven et al., 1987), 
SWATCH (Morel-Seytoux et Al Hassoun, 1989) ou plus récemment du modèle proposé par 
Kuchment et al. (1996). 

Cependant, les discussions passionnées qu’ont suscité le développement et l’application de 
ces modèles (Klemeš, 1982; Dooge, 1986; Beven, 1989; Grayson et al., 1992) tendent à 
indiquer que leurs avantages théoriques sur des modèles plus simples sont en pratique loin 
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d’être vérifiés, voire inexistants. Du fait de la complexité des équations, chaque maille dépend 
d’une grande quantité de paramètres, dont la mesure est, économiquement et techniquement, 
souvent impossible à l’échelle de discrétisation. Par ailleurs, il est difficile de savoir dans 
quelle mesure l’hétérogénéité à l’échelle de la maille peut être représentée par des propriétés 
effectives d’un élément uniforme (Wheater et al., 1993). Les modèles doivent alors recourir à 
un calage, qui est toujours très aléatoire étant donné le nombre de degrés de liberté. Les 
valeurs effectives des paramètres à l’échelle de la maille ne correspondent alors plus par 
conséquent à aucune réalité physique du terrain. Les modèles perdent de ce fait leur 
applicabilité théorique à des bassins non jaugés et la possibilité de prédire les effets de 
changements d’occupation du sol.  

Par ailleurs, la validation du fonctionnement interne complexe de ces modèles est quasiment 
impossible, notamment du fait de l’absence de données suffisantes: seules les données de 
débit sont généralement disponibles, rarement celles correspondant à d’autres variables 
internes du modèle. Les paramètres nécessaires à la caractérisation des sols et des couches 
sous-jacentes sont souvent difficiles à acquérir, et les conditions aux limites dans ces zones ne 
sont connues qu’exceptionnellement (Bronstert et al., 1998). D’un point de vue pratique, 
l’utilisation de tels modèles reste du champ de la recherche, avec des temps de calcul trop 
longs et des besoins en données trop importants pour pouvoir envisager, pour l’instant, une 
application opérationnelle.  

 

Cette présentation des différents types de modèles nous a permis de mieux souligner les 
différences de points de vue dans les démarches de modélisation, et la façon dont se traduit 
cette différence dans la formalisation du modèle. Pour évaluer l’intérêt de ces approches 
variées, il faut d’abord définir les qualités recherchées pour ces modèles. Lindström et al. 
(1997) présentent les qualités suivantes comme règles de modélisation: 

- le modèle doit avoir des fondements scientifiques sains, 

- les besoins en données doivent être en accord avec la disponibilité de celles-ci sur 
la majorité des bassins, 

- la complexité du modèle doit être justifiée en termes de performances, 

- le modèle doit être convenablement validé, 

- le modèle doit être compréhensible par les utilisateurs. 

On peut ajouter à cela que le modèle doit apporter des réponses satisfaisantes aux questions 
posées et doit présenter des qualités de généralité et de robustesse. Si certaines de ces qualités 
sont plutôt qualitatives, d’autres en revanche peuvent être mesurées quantitativement et 
objectivement. Un moyen d’évaluer le degré de satisfaction que ces modèles apportent dans 
leurs réponses aux questions posées est alors de conduire des études comparatives. Si les 
comparaisons sont rarement le point central de travaux de recherche, elles demeurent 
cependant des sources de réflexion très intéressantes sur la crédibilité et la validité des 
différentes approches. Dans le paragraphe suivant, nous présentons une analyse des 
comparaisons de modèles pluie-débit déjà réalisées. 

1.2.5. Etudes comparatives: une évaluation objective des modèles ? 
Nous avons vu dans la présentation précédente que les modèles ‘boîte noire’ ou les modèles 
fondés sur la physique présentent des caractéristiques pouvant limiter leur fiabilité et/ou leur 
utilisation pratique pour un suivi en continu du bassin versant. Si ces remarques s’appuient 
sur une analyse structurelle, le jugement des modèles se doit, pour être complet, de comporter 
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l’analyse de leurs capacités à fournir des réponses adéquates à la simulation de la 
transformation pluie-débit. La multitude des modèles existants a donné lieu à beaucoup 
d’évaluations individuelles, et relativement peu d’analyses comparatives. Or ce sont bien ces 
dernières qui permettent de juger de la valeur d’un modèle. L’évaluation individuelle, dans 
l’absolu, sans aucune autre référence que la valeur indicative d’un critère de qualité, est peu 
révélatrice de la confiance que l’on peut accorder au modèle: un modèle satisfaisant à 80 % 
peut paraître bon, mais il devient peu intéressant s’il en existe un autre satisfaisant à 90 %. 
Cette évaluation comparative est d’autant plus importante lorsque l’on se place dans un 
contexte opérationnel, où l’utilisateur est désireux d’appliquer le modèle qui donnera les 
réponses les plus fiables à son problème, avec des enjeux économiques, sociaux ou 
environnementaux.  

C’est donc dans le but d’essayer d’apporter des conseils aux utilisateurs qu’ont été menés les 
premiers travaux comparatifs, comme l’intercomparaison de l’Organisation Mondiale de la 
Météorologie (WMO, 1975). Cette étude, qui a porté sur des modèles conceptuels testés sur 
des bassins variés, n’a cependant pas permis de dégager des conclusions très nettes sur les 
performances relatives des modèles testés. Par la suite, de nombreuses autres études 
comparatives ont été menées, testant différents types de modèles, à différents pas de temps, 
sous des conditions climatiques variées, sur des nombres variables de bassins et sur différents 
modes de fonctionnement (simulation, prévision, transposition). La revue chronologique 
complète de ces comparaisons serait un peu longue dans le cadre de ce mémoire et nous 
renvoyons le lecteur à la liste relativement complète des comparaisons établie par Michaud et 
Sorooshian (1994) et Refsgaard et Knudsen (1996). Nous adoptons ici une approche plus 
thématique et nous ne citerons que quelques travaux dont les conclusions nous semblent 
intéressantes pour notre démarche de recherche. Un point commun à ces travaux est que leur 
évaluation porte sur la capacité des modèles à reproduire les débits observés. Le débit est en 
effet la sortie présentant le principal intérêt dans ces modèles. C’est uniquement sur cette 
variable que portera notre évaluation. Par ailleurs, nous ne nous intéresserons ici qu’aux 
résultats obtenus en dehors des phases de calage, plus représentatifs de la valeur intrinsèque 
des modèles. 

Les travaux comparant des modèles ‘boite noire’ à d’autres types de modèles sont peu 
nombreux. Weeks et Hebbert (1980) montrent qu’un modèle de type ARMA donne des 
résultats aussi satisfaisants que des modèles conceptuels complexes (Sacramento, Stanford, 
Monash) sur trois bassins du sud-ouest de l’Australie sous un climat de type méditerranéen. 
En revanche, Chiew et al. (1993) montrent sur huit bassins australiens aux conditions 
climatiques variées que de simples équations non-linéaires ne réussissent pas à donner de 
résultats satisfaisants aux pas de temps journalier ou mensuel par rapport à des modèles 
conceptuels simples ou complexes. De même, Loague et Freeze (1985) concluent à un constat 
d’échec dans les tests d’un modèle régressif linéaire et d’un modèle d’hydrogramme unitaire 
en prévision, dans une évaluation par événement sur trois bassins versants expérimentaux aux 
Etats-Unis. Ces modèles sont un peu plus satisfaisants en simulation, et en tous cas meilleurs 
qu’un modèle à fondements physiques. Hsu et al. (1995), eux, indiquent qu’un réseau de 
neurones appliqué sur un bassin américain, obtient de meilleurs résultats qu’un modèle 
ARMAX et que le modèle conceptuel complexe de Sacramento. Ce sont également les 
conclusions auxquelles aboutissent Coulibaly et al. (2000) dans un contexte de prévision des 
débits sur un bassin canadien: le réseau de neurones donne sur des prévisions de un à sept 
jours des résultats plus satisfaisants qu’un modèle conceptuel et un modèle ARMAX.  

De ces études, il est donc difficile de tirer des conclusions claires quant à la valeur relative des 
approches que nous avons qualifiées de ‘boîte noire’. Ce manque de tendance nette s’explique 
selon nous par le fait que ces comparaisons, exceptée celle de Chiew et al. (1993), ont été 
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menées sur un trop petit nombre de bassins ou dans des conditions climatiques à chaque fois 
trop homogènes. Leurs conclusions se trouvent de ce fait trop dépendantes des 
caractéristiques des bassins tests. 

Quelques études se sont attachées à comparer des modèles fondés sur la physique avec des 
modèles ‘boîte noire’ ou des modèles à réservoirs. Une conclusion de l’étude de Loague et 
Freeze (1985) citée précédemment est que l’application des modèles fondés physiquement 
pose le problème de mesure de la variabilité spatiale des entrées du modèle (pluie) et surtout 
des caractéristiques du bassin (propriétés des sols par exemple). N’obtenant pas de meilleurs 
résultats que des modèles très simples, ils tirent un constat d’échec de cette approche 
complexe. Michaud et Sorooshian (1994) ont appliqué, sur un bassin expérimental américain 
sous climat semi-aride, un modèle fondé sur la physique et deux versions, l’une distribuée et 
l’autre globale, du modèle du SCS couplé à un hydrogramme unitaire. Leurs résultats 
(évaluation par événement) montrent que lorsque l’on dispose de données permettant de 
réaliser un calage, le modèle le plus complexe présente un avantage très limité par rapport au 
modèle simple mais cependant distribué.  

Ces conclusions rejoignent celles de Wilcox et al. (1990) qui montrent que la sophistication 
du module d’infiltration d’un modèle simple, remplacé par un module à base physique, 
n’apporte qu’une amélioration marginale dans les résultats du modèle (évaluation par 
événement sur six bassins américains sans calage). Enfin, Refsgaard et Knudsen (1996) ont 
mené une comparaison détaillée de trois modèles allant du conceptuel global au fondé 
physiquement et distribué, sur trois bassins au Zimbabwe. Cette étude a porté cette fois-ci sur 
des simulations en continu et non par événements. Lorsque des données sont disponibles pour 
le calage, aucune supériorité n’apparaît pour le modèle le plus complexe, et l’avantage de ce 
dernier est marginal lorsque l’on se place en situation de bassins non jaugés.  

Il ressort donc assez clairement que les modèles fondés sur la physique sont en état de relatif 
échec. Le degré de réalisme qu’ils visent et les efforts consentis pour les appliquer (collecte 
de données par exemple) devraient leur permettre de faire mieux que des modèles beaucoup 
plus simples, ce qui n’a pu être mis en évidence dans aucune étude comparative. Par ailleurs, 
si l’avantage d’une approche distribuée par rapport à une approche globale est de pouvoir 
fournir une représentation spatialisée du fonctionnement du bassin, la validation de cette 
représentation reste délicate et ce qu’elle apporte dans un contexte de simulation pluie-débit 
ne ressort pas non plus clairement. Même si la représentation explicite de l’hétérogénéité 
spatiale parait souhaitable (en permettant notamment de simuler les variations spatio-
temporelles d’autres variables d’intérêt, comme par exemple l’état de saturation des sols), elle 
ne semble pas trouver jusqu’à présent de réelle justification. Enfin, les modèles fondés 
physiquement, du fait de leur complexité, restent encore très lourds d’utilisation et très 
exigeants en capacité de calcul (même si cet aspect devient de moins en moins un facteur 
limitant). Yang et al. (2000) indiquent par exemple que la simulation de deux ans de données 
au pas de temps horaire nécessite 72 heures de calcul pour le modèle fondé physiquement 
MIKE SHE et seulement deux minutes pour le modèle conceptuel distribué TOPMODEL. 

Nous allons maintenant analyser les études comparatives qui ont impliqué plusieurs modèles 
globaux à réservoirs, parmi lesquels nous pouvons citer les travaux de Kite (1975,1978), 
Moore et Mein (1975), WMO (1975, 1986, 1992), Weeks et Hebbert (1980), Franchini et 
Pacciani (1991), Chiew et al. (1993), Franchini et al. (1996), Zhang et Lindström (1996) Gan 
et al. (1997), Ye et al. (1997) et Perrin et Littlewood (2000). Un premier point à noter est 
qu’il est difficile de tirer de toutes ces études de réelles conclusions quant à la supériorité de 
tel ou tel modèle. Aucun ne semble être en mesure de fournir dans tous les cas de figure les 
résultats les plus satisfaisants. Les enseignements de ces travaux comparatifs restent la plupart 
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du temps conditionnés par leurs objectifs, les caractéristiques des bassins employés ou la 
méthodologie de comparaison (calage, critères...).  

Toutes ces études ont été réalisées sur un nombre limité de bassins, généralement moins d’une 
dizaine. Si certaines regroupent des bassins situés sous des conditions climatiques variées 
(WMO, 1975; Chiew et al., 1993), d’autres en revanche se sont intéressées à des conditions 
particulières, notamment à dominante méditerranéenne ou semi-aride (Weeks et Hebbert, 
1980; Gan et al., 1997; Ye et al., 1997). Si ces études centrées sur des conditions très 
spécifiques affichent des objectifs précis, nous pensons que la qualité et la fiabilité d’un 
modèle sont bien davantage mises en valeur lorsque l’on s’intéresse à des conditions variées 
qui mettent bien plus à l’épreuve ses capacités et limites. 

Certaines de ces études comparatives ont été appliquées sur des méthodologies complètes de 
modélisation, c’est-à-dire que chaque modèle est appliqué dans son propre environnement de 
développement et suivant les procédures préconisées par le concepteur (WMO, 1975, 1986, 
1992; Perrin et Littlewood, 2000). Il est alors difficile d’évaluer le pouvoir réel de simulation 
des structures elles-mêmes, c’est-à-dire la nature et l’agencement des relations au sein du 
modèle, qui sont au cœur même de la réussite du modèle. Le choix de différentes procédures 
de calage par exemple peut venir ‘parasiter’ le jugement que l’on porte sur les capacités des 
structures. Nous pensons donc qu’une étude comparative de modèles du même type doit 
s’attacher à les mettre dans une même situation. C’est à cette condition que l’on peut se faire 
une idée objective de la valeur de leurs structures dans des travaux de simulation. 

Le nombre trop réduit de bassins et la non-homogénéité des cadres comparatifs rendent 
souvent obscures les raisons de supériorité ou d’échec des modèles. Elles sont souvent 
davantage avancées comme des hypothèses que réellement démontrées. Par ailleurs, les 
différences qui apparaissent entre modèles sont souvent trop peu significatives. Nombre 
d’études comparatives citées précédemment tendent d’ailleurs à indiquer une relative 
équivalence entre les modèles, comme le montrent par exemple les travaux de Franchini et 
Pacciani (1991) complétés par Franchini et al. (1996): huit modèles conceptuels très 
différents donnent des résultats très proches dans le cas d’un bassin versant italien. Il apparaît 
également que d’une étude à l’autre, le classement de certains modèles change, ceci étant soit 
le signe des problèmes des approches comparatives mentionnés précédemment, soit 
l’indication que ces modèles ont des qualités très voisines.  

Concernant l’influence de la complexité (nombre de paramètres optimisés), Ye et al. (1997) 
montrent qu’un modèle à six paramètres semble aussi satisfaisant qu’un modèle à 22 
paramètres. Pour des modèles comprenant entre 9 et 21 paramètres, Gan et al. (1997) 
concluent que c’est davantage la structure plutôt que la complexité qui joue un rôle dans les 
performances du modèle. Cependant, leur étude n’inclut pas de modèles relativement simples 
(moins de neuf paramètres). Enfin, les conclusions de Chiew et al. (1993) vont dans le sens 
inverse de celles de Ye et al. (1997): ils concluent qu’un modèle complexe à 17 paramètres 
donne des résultats nettement supérieurs aux modèles plus simples (trois et sept paramètres). 

De toutes ces remarques ressortent des conclusions assez floues sur les comparaisons de 
modèles conceptuels globaux. 

1.2.6. Quels objectifs pour une nouvelle étude comparative ? 
Les méthodologies des travaux comparatifs que nous venons d’analyser présentent des limites 
ne permettant pas de tirer des conclusions toujours très nettes quant aux valeurs respectives 
des modèles testés. Nous nous proposons donc ici de réaliser un travail comparatif pour 
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évaluer des structures de modèles, qui présentera les trois caractéristiques principales 
suivantes: 

• sélection d’un grand nombre de structures faisant appel à des concepts et des formulations 
mathématiques variées, 

• vaste échantillon de données regroupant un grand nombre de bassins versants, 

• cadre de comparaison homogène pour toutes les structures. 
Comme nous l’avons mentionné en introduction, la structure est entendue comme 
l’assemblage des composants mathématiques du modèle. Elle constitue le noyau de 
méthodologies de modélisation pouvant inclure, dans un sens plus large, des méthodes de 
calage, de sélection de données etc.. Dans la suite cependant, nous utiliserons parfois 
abusivement le terme modèle pour en fait désigner sa structure.  

En se restreignant à des modèles conceptuels ou empiriques globaux, nous ne confronterons 
pas des modèles fondamentalement différents. Les objectifs de la comparaison seront donc 
centrés sur les aspects principaux suivants: 

- évaluation des qualités des modèles, 

- rôle de la complexité sur les performances, la robustesse et la fiabilité des 
modèles, 

- rôle de la structure sur les performances des modèles, 

- existence de complémentarités entre modèles, 

- possibilité de construire des structures améliorées. 

Les tests des modèles seront réalisés au pas de temps journalier. Ce pas de discrétisation 
temporelle est bien adapté pour étudier le comportement d’un grand nombre de bassins 
versants qui ont un temps de réponse de l’ordre de ou supérieur à la journée. Nous verrons 
néanmoins au chapitre 2 que notre échantillon test comporte des bassins de faible superficie 
(moins de quelques km²) et vraisemblablement des bassins à réponse rapide, ayant des temps 
de concentration caractéristiques inférieurs à 24 h. Le pas de temps journalier correspond 
alors à un niveau d’agrégation (de globalisation) temporelle ne permettant pas de décrire toute 
la richesse de la dynamique du bassin, en particulier lors d’événements rapides de crue. Les 
implications de la variété des superficies des bassins sur la performance des modèles sont 
commentées au chapitre 5. 

Notons par ailleurs que les données hydrométriques disponibles dans les bases de données 
sont majoritairement au pas de temps de la journées, ce qui rend leur collecte plus aisée. Dans 
la partie suivante, nous exposons la démarche de choix des modèles et d’élaboration des 
structures testées. 

1.3. Sélection de structures de modèles  

1.3.1. Choix des modèles 
La modélisation pluie-débit a suscité un intérêt croissant depuis quatre décennies dans la 
communauté des hydrologues. Parmi les très nombreux modèles proposés, des dizaines font 
partie de la classe des modèles à réservoirs conceptuels ou empiriques, qui nous intéresse 
particulièrement ici. 
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La sélection des modèles s’est appuyée sur une vaste recherche bibliographique, qui a permis 
d’identifier un grand nombre de modèles. L’échantillon des modèles pouvant être testés a été 
restreint en excluant ceux trop complexes en terme de nombre de paramètres optimisables tels 
que les modèles SSARR (Speers, 1995), Stanford (Crawford et Linsley, 1963), LASCAM 
(Sivapalan et al., 1996), IRMB (Bultot et Dupriez, 1976), HYSIM (Manley, 1975) ou encore 
CREAMS (Knisel et Williams, 1995). 

Les modèles retenus, qui incluent au plus 18 paramètres dans la version originale, ont souvent 
été développés dans des contextes très différents, avec des objectifs variés, reposant sur de 
nombreux concepts. Pour la majorité, ils ont déjà été testés de façon satisfaisante sur des cas 
réels. Certains ont été très intensivement utilisés depuis leur création. C’est par exemple le cas 
du modèle HBV qui, initialement développé pour les climats du nord de l’Europe, a ensuite 
été appliqué dans plus de 30 pays à travers le monde (Bergström, 1995). Ce sont finalement 
38 structures de modèles que nous avons choisi de tester. 

On pourrait penser que la variété des objectifs de développement ne met pas tous les modèles 
sur un pied d’égalité. Cependant, l’idée de ce vaste regroupement de modèles était avant tout 
de rassembler un nombre aussi grand que possible de structures, c’est-à-dire d’idées sur la 
façon d’agencer des outils mathématiques permettant de simuler la transformation pluie-débit. 

Pour situer la place de ces modèles conceptuels par rapport à des modèles de type ‘boîte 
noire’, nous avons choisi de tester également un modèle simple sous forme d’équation. Il sera 
utilisé comme modèle élémentaire. Sélectionné arbitrairement, il n’entend pas être 
représentatif de l’ensemble des modèles du type ‘boîte noire’ que nous avons présentés 
précédemment. Il donne seulement une alternative simple de modélisation. D’autres modèles 
que nous avons qualifiés de ‘boîte noire’ tels que les réseaux de neurones par exemple 
auraient sans doute conduit à des résultats différents. La simplicité de calage et la non-
linéarité de l’équation proposée par Tsykin (1985) ont paru intéressantes. Ce modèle a déjà 
été testé par Chiew et al. (1993) dans leur étude comparative. L’équation donne la valeur du 
débit en fonction des pluies antérieures d’après: 
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une version simple et introduire une composante de saisonnalité, nous proposons la 
formulation voisine suivante: 
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 Eq. (1.3)

où PEi est l’évapotranspiration potentielle au pas de temps i, n la mémoire du système en 
nombre de pas de temps et X1, X2, X3 et X4 sont quatre paramètres. La prise en compte de 
l’évapotranspiration permet de réduire l’importance des précipitations antérieures lors de la 
saison chaude. La progression géométrique des exposants en fonction de X4 diminue le 
nombre de paramètres et donne des résultats relativement satisfaisants.  

1.3.2. Les enjeux de la parcimonie 
L’étude du rôle de la complexité est un point important de notre étude. Nous avons voulu voir 
dans un premier temps quels enjeux cette complexité représente et si l’on peut restreindre la 
plage du nombre de paramètres optimisables davantage que ce que nous l’avons fait dans une 
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première sélection (moins de 18 paramètres, alors que certains modèles dépassent la trentaine 
de paramètres). 

Dans un article de référence, Nash et Sutcliffe (1970) ont présenté quelques principes de 
construction de modèles comportant des paramètres optimisables. Ils ont exprimé notamment 
le nécessité d’avoir des structures simples et sans redondances. Ils y ont ajouté également 
l’exigence d’une capacité d’adaptation, dans laquelle l’ajout de composantes nouvelles dans 
la structure du modèle ne peut être acceptable que dans la mesure où cela augmente de façon 
significative la pertinence du modèle et sa robustesse. Cependant, conscients du besoin de 
traiter des problèmes tels que les impacts de changements environnementaux, de nombreux 
modélisateurs ont choisi de développer des modèles plus ambitieux (et donc avec plus de 
paramètres), sans suivre les recommandations de Nash et Sutcliffe (1970). On se retrouve 
donc aujourd’hui dans une situation où beaucoup de modèles sont sur-paramétrés, et de ce fait 
confrontés au problème d’équifinalité exposé par Beven (1993): des jeux de paramètres 
différents peuvent conduire à des résultats équivalents du modèle. Ceci signifie qu’une large 
incertitude pèse sur la détermination de ces paramètres, avec notamment de gros problèmes 
d’identification au cours de la procédure de calage (voir par exemple Gupta et Sorooshian, 
1983). Ce problème ne serait pas gênant s’il ne remettait en cause certaines applications du 
modèle où une détermination fiable des paramètres est fortement souhaitable, comme la 
régionalisation dont nous reparlerons au chapitre 8 ou la détection des effets de changements 
d’occupation des sols (Mein et Brown, 1978; Nascimento, 1995; Nandakumar et Mein, 1997). 

La question de l’incertitude sur les paramètres a attiré un intérêt croissant depuis une 
vingtaine d’année, en partie du fait de l’influence qu’elle est susceptible d’avoir sur 
l’utilisation du modèle. Pour contraindre davantage les valeurs des paramètres optimisés, 
certains auteurs ont proposé d’utiliser des informations supplémentaires sur le bassin, en 
explorant la possibilité de valider certaines variables internes des modèles conceptuels. Il 
s’agit par exemple d’essayer de voir si le niveau dans un réservoir ‘souterrain’ du modèle 
correspond effectivement à des niveaux piézométriques. Les recherches dans ce sens menées 
par Kuczera et Mroczkowski (1998) sur le modèle CATPRO et par Lamb et al. (1997) sur 
TOPMODEL ont montré qu’une nette amélioration dans la détermination des paramètres 
pouvait être obtenue. En revanche, parallèlement aucune amélioration n’est constatée dans la 
simulation des débits. Ceci indique qu’il est difficile d’avoir un modèle à plusieurs sorties et 
que la représentation conceptuelle de sous-processus sur le bassin est rarement exactement en 
accord avec la réalité.  

Bien que la sur-paramétrisation soit un problème bien connu, de façon assez surprenante seuls 
quelques modélisateurs adhèrent au principe de parcimonie, de minimalité recommandé par 
Nash et Sutcliffe (1970) et plus récemment par Jakeman et Hornberger (1993) et Wheater et 
al. (1993), sorte de rasoir d’Occam, garde-fou à toute complication superflue du modèle. 
Cependant, de nombreux exemples tirés de la littérature semblent converger vers ce point de 
vue. Mein et Brown (1978) dans le cas du modèle SFB modifié à 13 paramètres montrent 
qu’une réduction drastique du nombre de paramètres ne fait baisser que légèrement les 
performances du modèle. Chiew et McMahon (1994) indiquent dans le cas de 
MODHYDROLOG que seuls 9 des 19 paramètres du modèle ont généralement besoin d’être 
optimisés pour obtenir des résultats satisfaisants. Zhao et Liu (1995) remarquent que les 
sorties du modèle Xinanjiang ne sont généralement sensibles qu’à sept des quinze paramètres 
optimisables. Dans le cas de la famille de modèles SMAR, Tan et O’Connor (1996) montrent 
que la version à huit paramètres est plus robuste que la version SMARG à neuf paramètres. 
Récemment, Abdulla et al. (1999) observent que, parmi les quatre paramètres contrôlant le 
débit de base du modèle ARNO, certains ne semblent pas utiles et qu’une formulation 
simplifiée faisant intervenir moins de paramètres pourrait donner des résultats aussi 
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satisfaisants. Enfin, Uhlenbrook et al. (1999) rapportent aussi que de bonnes simulations ont 
pu être obtenues avec le modèle HBV avec des jeux de paramètres très différents (même dans 
le cas des paramètres les plus sensibles), et que l’amélioration de la qualité des simulations 
était faible lorsque des versions plus complexes étaient testées.  

La parcimonie semble donc un enjeu bien réel en modélisation. Les quelques exemples cités 
précédemment tendraient à indiquer que la modélisation conceptuelle pluie-débit pourrait 
donner des résultats satisfaisants avec moins d’une dizaine de paramètres. Beven (1989) 
indique d’ailleurs que seulement trois à cinq paramètres devraient suffir pour reproduire 
l’essentiel de l’information contenue dans les séries hydrologiques. Jakeman et Hornberger 
(1993) abondent en ce sens, indiquant que six paramètres semblent suffisants pour modéliser 
la relation pluie-débit sur la plupart des bassins. 

1.3.3. Modifications des modèles et présentation des versions retenues 
L’évaluation des modèles originaux complets n’est pas le but de notre travail. Notre objectif 
est de voir si certaines structures sont plus efficaces que d’autres et si cette efficacité est liée à 
la complexité de la structure reflétée par le nombre de paramètres libres. Nous avons choisi de 
limiter la complexité des structures testées à neuf paramètres optimisables, ce qui nous semble 
une limite supérieure acceptable étant donné les commentaires de la partie précédente.  

Les structures originales ayant plus de neuf paramètres ont dû être simplifiées. Pour cela, nous 
avons fixé certains paramètres de faible sensibilité, suivant les études disponibles d’analyse 
de sensibilité et les commentaires des concepteurs de modèles. Dans certains cas, des 
relations ou parties de la structure ont été simplifiées.  

Certaines modifications ont été faites dans les structures car elles permettaient d’obtenir de 
meilleurs résultats. Par exemple, nous avons renforcé la structure du module de routage des 
modèles mensuels retenus. Des modifications ad hoc ont aussi parfois été faites. Pour tenir 
compte du temps de transit excédant souvent la journée sur bon nombre de bassins, nous 
avons introduit de façon systématique une fonction de délai dans le temps (pure translation 
temporelle d’un nombre non entier de jours) dans les structures qui initialement ne 
comportaient pas de fonctions équivalentes. Ainsi, tous les modèles sont aisément applicables 
sur les grands bassins. 

Les modèles à réservoirs ont majoritairement été conçus pour avoir un minimum d’exigence 
en données. Ils se contentent généralement de séries de pluie et d’évapotranspiration 
potentielle (ETP) en entrée. Des séries concomitantes de débit sont nécessaires pour le calage 
et l’évaluation du modèle. Dans le but de donner une quantité équivalente d’information sur le 
bassin à chacune des structures, les modèles conçus initialement pour utiliser d’autres 
caractéristiques du bassin que ces séries hydro-météorologiques ont été modifiés. C’est le cas 
de TOPMODEL, pour lequel la courbe de distribution des indices topographiques, 
généralement calculée à partir d’un modèle numérique de terrain du bassin, a été ici 
paramétrée par une fonction logistique en utilisant deux paramètres supplémentaires. C’est le 
cas également du modèle IHACRES qui utilise généralement des données de température au 
lieu de données d’ETP. 

Remarquons que certaines de ces modifications éloignent parfois la version testée des 
représentations conceptuelles initiales de développement du modèle. Cependant, nous 
voulions ici tester avant tout la pertinence d’outils mathématiques vis-à-vis de la simulation 
des débits. Certains modèles seront de ce fait appliqués en dehors du domaine de validité 
préconisé initialement par les concepteurs. Nous verrons au chapitre 5 les conséquences d’un 
tel traitement des modèles. 
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Le Tableau 1.1 donne la liste des structures retenues, avec le nombre de paramètres 
correspondants. Un code de quatre lettres, choisi pour chacune d’elles, sera utilisé dans la 
suite pour désigner ces structures. Tout en rappelant le modèle d’origine, ce code a pour but 
de souligner de façon claire que ce ne sont pas les versions originales des modèles qui seront 
étudiées.  

N° Modèle Code structure Paramètres
0 Tsykin (1985) TSYK 5
1 GR3J (Edijatno et al. , 1999) GR3J 3
2 GR4J (Nascimento, 1995) GR4J 4
3 GR3J à 4 paramètres (Edijatno et al. , 1999) GR4K 4
4 MHR (Leviandier, 1993) MHR0 4
5 Modèle C (Bonvoisin et Boorman, 1992) BOOC 5
6 ABCD (Thomas, 1981) ABCD 6
7 Modèle B (Bonvoisin et Boorman, 1992) BOOB 6
8 Bucket (Thornthwaite et Mather, 1955) BUCK 6
9 CREC (Cormary et Guilbot, 1973) CREC 6
10 Gardenia (Thiery, 1982) GARD 6
11 GR5J (Ma et al. , 1990) GR5J 6
12 PDM (Moore et Clarke, 1981) PDM0 6
13 IHACRES (Jakeman et al. , 1990) IHAC 7
14 Martine (Mazenc et al ., 1984) MART 7
15 MODALP (Arikan, 1988) MODA 7
16 TANK (Sugawara, 1979) TANK 7
17 TOPMODEL (Beven et Kirkby, 1979) TOPM 7
18 mSFB (Summer et al ., 1997) BOUG 8
19 CATPRO (Raper et Kuczera, 1991) CATP 8
20 Haan (1972) HAAN 8
21 MODGLO (Servat, 1986) MODG 8
22 SIXPAR (Gupta et Sorooshian, 1983) SIXP 8
23 SMAR (O'Connell et al. , 1970) SMAR 8
24 TMWAM (Bobba et Lam, 1985) TMWA 8
25 Wageningen (Warmerdam et al ., 1997) WAGE 8
26 Xinanjiang (Zhao et al. , 1980) XINA 8
27 Arno (Todini, 1996) ARNO 9
28 Cequeau (Girard et al. , 1972) CEQU 9
29 Georgakakos et Baumer (1996) GEOR 9
30 GRHUM (Loumagne et al. , 1996) GRHU 9
31 HBV (Bergström et Forsman, 1973) HBV0 9
32 HMS (Morel-Seytoux, 1999) HMS0 9
33 Institute of Hydrology Lumped Model (Blackie et Eeles, 1985) IHLM 9
34 MODHYDROLOG (Porter et McMahon, 1971) MODH 9
35 NAM (Nielsen et Hansen, 1973) NAM0 9
36 Dawdy et O'Donnell (1965) ODON 9
37 Sacramento (Burnash et al. , 1973) SACR 9
38 SDI (Langford et O'Shaughnessy, 1977) SDI0 9  

Tableau 1.1: Liste des modèles sélectionnés, avec le code et le nombre de paramètres de la version 
retenue 

Nous avons fait, au cours de la présentation des différents types de modèles, la distinction 
entre modèles conceptuels et empiriques. D’après les informations que nous avons pu 
collecter, il semble que la majorité des 38 modèles soient conceptuels. Les premiers articles 
de présentation des modèles font très souvent référence à des interprétations conceptuelles de 
l’architecture. Le modèle GR3J présenté par Edijatno et al. (1999) est l’un des seuls modèles 
empiriques de notre échantillon. Sa structure a été développée à partir d’une architecture très 
simple, complexifiée progressivement dans le seul but d’améliorer les performances du 
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modèle (Michel, 1983; Edijatno, 1991; Nascimento, 1995). Le modèle IHACRES, dont le 
module de routage est fondé sur l’utilisation de l’hydrogramme unitaire, est qualifié par ses 
concepteurs de modèle hybride métrique-conceptuel (Wheater et al., 1993). 

Nous ne réaliserons pas ici une analyse détaillée de chacune des structures, comme ont pu le 
faire par exemple Franchini et Pacciani (1991) et Franchini et al. (1996). Pour chaque modèle, 
nous avons réalisé une fiche analytique regroupant un certain nombre de renseignements que 
nous avons pu collecter dans notre analyse bibliographique et une description de la version 
retenue. Ces fiches sont regroupées en Annexe 1.  

A ce stade de la réflexion, nous préférons ne donner que quelques commentaires généraux sur 
ces modèles. Entre trois et neuf paramètres sont optimisables dans les structures. Elles 
comprennent de deux à cinq réservoirs. Certains paramètres ont des rôles à la fois de 
rendement et de transfert. Le nombre de paramètres agissant sur le routage est généralement 
supérieur au nombre de paramètres agissant sur le rendement, indiquant l’importance 
accordée au routage dans les modèles au pas de temps journalier. Chaque structure comporte 
une procédure de suivi d’humidité du bassin, mémoire des conditions antérieures, la plupart 
du temps par l’intermédiaire d’un ou plusieurs réservoirs. 

Les modules de production, qui gèrent la proportion des différentes allocations de l’eau, 
impliquent de un à cinq paramètres. La gestion de l’eau à son entrée dans le modèle adopte 
des dispositifs variés. Certains adoptent une séparation de la pluie brute en une composante 
destinée à remplir un réservoir d’humidité et une autre destinée à être routée, cette séparation 
s’effectuant ou non en fonction d’états internes du système. D’autres font pénétrer la totalité 
de cette pluie directement dans un réservoir d’humidité, dont elle ressort ensuite sous forme 
de différentes vidanges. La détermination de l’évapotranspiration réelle a également des 
formulations diverses. Elle peut impliquer plusieurs réservoirs de suivi d’humidité. La plupart 
des structures font d’abord agir l’évapotranspiration à un taux potentiel soit sur la pluie brute, 
soit dans un réservoir d’interception ou encore dans un réservoir d’humidité au dessus d’un 
seuil. Ensuite, le restant éventuel d’évapotranspiration non satisfaite agit à un taux réel, la 
réduction de l’évapotranspiration potentielle étant généralement dépendante de la disponibilité 
en eau dans un ou plusieurs réservoirs du système. Certains modèles considèrent le bassin 
comme globalement imperméable: les sorties d’eau autres que le débit se résument à 
l’évaporation. D’autres, au contraire, permettent des pertes ou des échanges en eau pouvant 
représenter des interactions avec des nappes profondes.  

Les procédures de routage, responsables de la distribution temporelle des volumes écoulés, 
dépendent de deux à sept paramètres. Elles simulent au moins deux composantes 
d’écoulement, et sont, selon les cas, globalement linéaires ou non linéaires. Beaucoup de 
modèle utilisent des réservoirs de routage à vidange linéaire, permettant une décroissance 
exponentielle des hydrogrammes. Les réservoirs à vidanges non linéaires sont moins 
fréquents mais adoptent des formes variées (puissance ou exponentielle par exemple). 
Quelques modèles simulent des remontées ‘capillaires’ au sein du modèle, permettant à de 
l’eau contenue dans un réservoir de remonter vers un autre sus-jacent. L’utilisation 
d’hydrogrammes unitaires existe également dans plusieurs modèles, ceux-ci adoptant des 
formulations mathématiques variées. 

Notons enfin qu’il existe des ressemblances parfois fortes entre certains modèles. C’est le cas 
des six structures apparentées à la famille GR (GR3J, GR4J, GR4K, GR5J, GRHU et MHR0) 
qui reposent sur des formulations voisines. Quelques modèles utilisent des concepts voisins, 
comme par exemple celui de distribution de probabilité de capacité de réservoir que l’on 
retrouve dans les structures ARNO, PDM0 ou XINA. 
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1.4. Méthodologie de comparaison 

1.4.1. Choix d’une démarche d’évaluation 
La démarche de comparaison de modèles hydrologiques est assez complexe. Nous avons vu, 
dans les parties précédentes, que le modèle est construit à partir d’un objectif, sur une 
représentation du système réel. On est alors en droit de se demander s’il doit être jugé suivant 
le degré de satisfaction qu’il apporte aux questions qui sous-tendent son développement, ou 
suivant la fidélité de sa représentation de la réalité. Devant la complexité du système réel (le 
bassin versant), nous avons vu que même les modèles les plus complexes n’en sont que de 
subjectives et partielles imitations. Ils ne peuvent en effet prendre en compte qu’une petite 
partie de la réalité, celle jugée la plus pertinente dans l’explication ou la reproduction des 
phénomènes étudiés. Il semble donc difficile, en modélisation pluie-débit, de prendre la 
fidélité de représentation du bassin réel comme critère valide de comparaison. Elle n’en est 
pas moins souhaitable, mais reste, à l’heure actuelle, difficilement envisageable. L’adéquation 
entre question posée et réponse donnée par le modèle semble beaucoup plus instructive et 
primordiale dans l’utilisation que l’on fait du modèle. C’est avant tout suivant cet aspect que 
la crédibilité et l’utilité du modèle doivent être appréciées. C’est d’autant plus vrai que l’on se 
place dans un contexte d’hydrologie à vocation opérationnelle. 

Partant de ce point de vue, il faut arriver à cibler l’évaluation du modèle. Il en existe en effet 
plusieurs modes d’utilisation, dont les plus communs sont la simulation, la prévision ou la 
transposition (application aux bassins non jaugés). Le modèle peut aussi être testé en 
conditions stationnaires ou non. Par ailleurs, il n’existe pas d’unique critère permettant 
d’apprécier les performances des modèles, ces derniers étant souvent dépendants des objectifs 
fixés. Klemeš (1986b) a voulu systématiser l’évaluation des modèles en proposant une 
procédure hiérarchique, comprenant quatre types de tests:  

1. ‘split-sample test’: séparation de la période disponible en deux sous-périodes 
indépendantes; calage du modèle sur la première période et test en simulation 
sur la deuxième; puis échange des rôles des deux sous-périodes, 

2. ‘proxy-basin test’: calage du modèle sur un bassin A et application à un bassin 
B; on échange ensuite le rôle des bassins A et B. Si les résultats sont 
satisfaisants dans les deux cas, le modèle est applicable en transposition sur un 
bassin C non-jaugé, 

3. ‘differential split-sample test’: application du test n°1 mais avec non-
stationnarité des conditions (caractéristiques climatiques différentes d’une 
période à l’autre), 

4. ‘proxy-basin differential split-sample test’: application du test n°2 mais avec 
non-stationnarité des conditions climatiques. 

Cette procédure hiérarchique de Klemeš (1986b) est très exigeante. Si elle paraît souhaitable 
et capable de mettre en évidence les qualités des modèles en les mettant à rude épreuve, elle 
est assez lourde à mettre en place sur un grand nombre de bassins versants. Seules deux 
études ont, à notre connaissance, appliqué dans sa totalité ce cadre de comparaison: Refsgaard 
et Knudsen (1996) l’ont utilisé pour tester trois modèles (NAM, MIKE SHE et WATBAL) 
sur trois bassins au Zimbabwe; Donelly-Makowecki et Moore (1999) s’en sont servi pour 
tester TOPMODEL et des modèles simples à réservoirs sur deux bassins de Colombie 
Britannique au Canada. 
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La plupart des études comparatives existantes ont adopté le seul ‘split-sample test’ (avec dans 
certains cas le test en conditions non stationnaires, c’est-à-dire le test n°3). Nous adopterons 
ici une procédure identique (test n°1). Il nous semble en effet que ce test est assez robuste 
pour évaluer les qualités premières requises pour le modèle (souhaitables pour une grande 
partie des applications). Etant donné la taille de notre échantillon et la procédure de 
découpage des séries de données (voir chapitre 2), il parait probable que l’on se placera 
implicitement dans un certain nombre de cas dans la situation du test n°3, qui sera ainsi 
partiellement appliqué.  

1.4.2. Stratégie de comparaison 
Une première étape a été la construction du cadre de comparaison. Après la sélection des 
modèles que nous avons exposée précédemment, chaque structure a été reprogrammée dans 
un environnement homogène. Un large échantillon de données a été constitué et pour chaque 
bassin, un découpage des enregistrements disponibles en sous-périodes a été réalisé. Cela est 
détaillé au prochain chapitre.  

Nous avons ensuite choisi une procédure de calage, dont une évaluation est présentée au 
chapitre 3. Un critère d’optimisation et des critères d’évaluation ont été sélectionnés, comme 
cela est exposé au chapitre 4. 

Une procédure identique a été utilisée avec chacune des structures sélectionnées. L’évaluation 
a été opérée de la façon suivante. Sur chaque bassin, la structure a été successivement calée 
sur chacune des périodes et testée en contrôle sur les périodes restantes. Par exemple, dans le 
cas d’un bassin avec six sous-périodes, au total six calages et 30 tests en contrôle ont été 
effectués. Les résultats ont pu ensuite être analysés statistiquement. Cela fait l’objet du 
chapitre 5. 

1.5. Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre le contexte général dans lequel s’inscrivent nos 
recherches. La modélisation pluie-débit, discipline de l’hydrologie, s’intéresse à la 
compréhension et la représentation de la transformation de la pluie en débit à l’échelle du 
bassin versant. Transcriptions mathématiques de cette transformation, les modèles qui ont été 
développés depuis une quarantaine d’années sont très variés, faisant appel à différentes 
perceptions du monde réel et répondant à différents objectifs. Notre analyse nous a conduit à 
identifier trois grandes catégories de modèles, à savoir les modèles ‘boite noire’, les modèles 
‘à réservoirs’ et ceux fondés sur la physique. Parmi eux, les modèles conceptuels ou 
empiriques ‘à réservoirs’ semblent les plus en mesure de faire avancer la compréhension des 
systèmes réels. Cette dernière est souvent entendue par rapport à un référentiel de 
connaissance bien établi, ici par exemple l’ensemble des équations aux dérivées partielles 
régissant le mouvement de l’eau dans les sols et les cours d’eau. Le modèle est alors jugé 
comme contribuant à la connaissance si ce noyau de connaissance y trouve un sens, c’est-à-
dire en fait si le modèle dérive de ce noyau.  

Or précisément dans le cas du bassin versant, les équations de la physique ne nous semblent 
pas être le moyen le plus adapté de comprendre son comportement et sa dynamique, du fait 
notamment de l’incapacité où l’on se trouve à décrire le bassin de façon fine (en particulier 
dans sa partie souterraine), rendant tout le référentiel de connaissance précédemment cité peu 
ou pas approprié. Partant de ce point de vue, il faut alors adopter une approche alternative, 
elle-même source de compréhension, qui proposerait d’autres descripteurs non liés à un noyau 
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monolithique de connaissance. Dans le cas du transport sédimentaire par exemple, les 
résultats des travaux de Hérouin (1998) indiquent qu’il semble préférable de développer des 
modèles basés sur des descripteurs synthétiques de la géométrie du lit et du régime 
hydrologique à l'échelle du tronçon, plutôt que de poursuivre dans une approche déterministe 
à l'échelle des processus élémentaires.  

De ce fait, les modèles conceptuels ou empiriques globaux nous apparaissent comme étant les 
plus en adéquation avec le niveau actuel de compréhension du fonctionnement hydrologique 
du bassin, ce qui leur confère une bonne crédibilité dans un contexte d’hydrologie appliquée. 

Il existe aujourd’hui un grand nombre de tels modèles, dont la multitude est le reflet des 
difficultés que rencontre la modélisation dans la représentation du comportement du bassin 
versant. Ce foisonnement tient également en partie de l’attitude commune qui consiste à 
croire que développer un modèle pour un cas spécifique est un gage de meilleure qualité de 
simulation et que chaque modèle n’est applicable que dans les conditions ou sur les bassins 
pour lesquels il a été développé. Face à cette production prolifique, l’évaluation et la 
validation approfondie de ces outils restent rares et difficiles. L’utilisateur est alors confronté 
à un véritable dilemme pour choisir le modèle qui pourra répondre de la manière la plus fiable 
aux problèmes qu’il se pose. Les évaluations comparatives sont, à cet égard, riches 
d’enseignements. Les conclusions tirées de celles réalisées jusqu’à présent manquent parfois 
de clarté, probablement en raison du faible nombre de bassins versants testés à chaque fois et 
de la non-homogénéité des cadres comparatifs qui masque la valeur intrinsèque des structures 
des modèles. Ce manque de conclusions nettes pourrait aussi être l’indication d’une certaine 
équivalence entre ces modèles. 

Nous nous proposons donc dans ce travail de mettre en place une vaste comparaison de 
modèles à réservoirs conceptuels ou empiriques, impliquant un grand nombre de structures 
qui seront testées de façon homogène sur un large échantillon de bassins. Les objectifs 
premiers de cette étude sont d’explorer l’influence de la complexité (entendue comme le 
nombre de paramètre optimisés) et de la formulation mathématique de ces modèles sur leurs 
performances, leur robustesse et leur fiabilité. Cela devrait permettre de dégager des pistes 
pour construire ou améliorer des modèles, et apporter ainsi des réponses plus satisfaisantes à 
la modélisation de la transformation pluie-débit.  

Les 38 structures retenues, dont nous avons limité la complexité à neuf paramètres 
optimisables, sont dérivées de modèles existants. Elles seront jugées uniquement sur leur 
capacité à reproduire les débits observés au pas de temps journalier, suivant une procédure de 
calage-contrôle sur périodes indépendantes 

Dans les trois prochains chapitres, nous exposons les étapes de construction du cadre 
comparatif de notre étude, avec le regroupement d’un vaste échantillon de données, le choix 
et l’évaluation d’une procédure d’optimisation des paramètres et la sélection d’un jeu de 
critères d’appréciation des performances. Nous présenterons ensuite au chapitre 5 les résultats 
des tests réalisés. 
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Chapitre 2  
Description de l’échantillon de données utilisé pour tester les 
modèles pluie-débit 
 

 

 

 

2.1. Introduction 

Le lien entre les constructions intellectuelles que sont les modèles et le monde réel repose sur 
les données qui caractérisent ce dernier. Notre approche de comparaison de structures de 
modèles pluie-débit et par la suite notre tentative d’amélioration d’une de ces structures 
repose sur un large échantillon de données constitué au début de notre étude et qui est ensuite 
resté inchangé pendant toute la durée de la recherche. Des données sur 429 bassins versants 
ont été rassemblées. Dans ce chapitre, nous nous proposons de donner un rapide aperçu de la 
localisation des bassins étudiés, de quelques unes de leurs caractéristiques ainsi que de 
l’origine et du type de données collectées. Etant donné la taille de notre échantillon et le but 
de notre recherche (évaluation de la capacité des modèles à reproduire les débits observés), 
nous n’avons pas cherché ici à donner une description très détaillée de ces bassins, avec des 
descripteurs physiques notamment. Nous avons plutôt essayé de voir comment cet échantillon 
de bassins peut être appréhendé dans notre étude et comment les caractéristiques de ces 
données peuvent favoriser l’évaluation des modèles. 

2.2. Observations, instruments de connaissance du bassin et de 
construction de modèles 

L’observation des phénomènes naturels est un outil essentiel à la connaissance et la 
compréhension des processus physiques. En hydrologie comme dans beaucoup de sciences de 
la Terre et de l’environnement, les données sont aussi des éléments de référence 
indispensables pour évaluer la qualité des modèles. Les observations représentent donc un 
élément fondamental des démarches de modélisation en hydrologie. Nascimento (1995) 
expose que la démarche de modélisation d’un système repose fondamentalement sur trois 
points: les entrées I(t), l’opérateur de transformation OT (le système) et les sorties S(t). Ici, le 
système représenté est le bassin versant. Connaissant I(t) et S(t), le modélisateur est alors 
confronté au problème de l’identification de OT.  

Dans les démarches empiriques, c’est typiquement le problème qu’essaie de résoudre le 
modélisateur, en validant la représentation OT du système sur un grand nombre de données. 
Les approches conceptuelles, elles, au contraire n’utilisent pas les données pour l’élaboration 
de la structure du modèle, puisque la démarche consiste à proposer une représentation, une 
perception du monde réel en fonction notamment de connaissances acquises dans le domaine 
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de la physique. Les données servent seulement à fixer les paramètres laissés libres dans la 
structure pour permettre une adaptation du modèle à chaque bassin. Les exercices de test de la 
structure du modèle, au cas par cas, en confrontant les sorties du modèle aux données, 
permettent alors de valider ou d’infirmer les hypothèses émises sur les concepts utilisés. 

Les observations (qui sont des données pour le modèle) constituent donc, quelle que soit 
l’approche adoptée, le lien au réel par lequel on peut évaluer l’adéquation du modèle dans sa 
représentation du système naturel. L’approche comparative que nous voulons réaliser a pour 
but de confronter les structures des modèles à la réalité des bassins dans un très grand nombre 
de cas. Il s’agit en fait d’évaluer leur capacité à représenter les systèmes réels, et donc 
déterminer lesquels traduisent le mieux le comportement global du bassin.  

2.3. Description de l’échantillon 

Nous allons fournir ici un descriptif de l’origine et du type de données utilisées, en distinguant 
successivement les bassins en France, aux Etats-Unis, en Australie, en Côte-d’Ivoire et au 
Brésil (par ordre décroissant du nombre de bassins). Pour tous les bassins, les données 
nécessaires pour l’utilisation des modèles se composent de chroniques concomitantes de pluie 
et débit au même pas de temps, et de données d’évapotranspiration potentielle (ETP). Etant 
donné le caractère global des modèles auxquels nous nous intéressons (pas de prise en compte 
explicite dans le modèle de l’hétérogénéité spatiale du bassin), les données d’entrée du 
modèle (pluie et ETP) sont des moyennes réalisées la plupart du temps à partir de plusieurs 
stations de mesures. Pluies et débits ont toujours été collectés au pas de temps journalier 
auquel nous nous intéressons ici. 

2.3.1. Données en France 
Nous disposons, dans notre échantillon, de données sur 307 bassins répartis sur le territoire 
métropolitain français. Ces données ont, pour la plupart, déjà été utilisées dans diverses 
études, thèses ou tests de modèles réalisés au Cemagref. Parmi ces bassins, nous retrouvons 
ceux utilisés par Edijatno (1991), Makhlouf (1994), Nascimento (1995) et Edijatno et al. 
(1999) dans leurs travaux successifs de recherche sur le modèle GR. Des bassins issus des 
travaux de Baudez (1997) et Loumagne et al. (1999) sont également inclus. Enfin, nous avons 
utilisé l’échantillon de bassins du Massif Central constitué par Andréassian (thèse en cours, 
2001) pour ses recherches sur l’impact de l’évolution de la couverture forestière sur 
l’hydrologie du bassin versant.  

Les données hydrométriques journalières utilisées sont issues de la banque de données 
HYDRO du Ministère de l’Environnement, qui assure le stockage de données d’environ 3300 
stations en France. Cette base de données distingue de grandes unités hydro-géographiques, 
qui divisent le territoire français en six zones correspondant aux six Agences de bassin. Nous 
disposions de données sur chacun de ces grands bassins, à savoir: 

- 31 stations sur le bassin Rhin-Meuse,  
- 3 stations sur le bassin Artois-Picardie,  
- 56 stations sur le bassin Seine-Normandie,  
- 65 stations sur le bassin Loire-Bretagne,  
- 61 stations sur le bassin Adour-Garonne,  
- 91 stations sur le bassin Rhône-Méditerranée-Corse. 
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La répartition des stations hydrométriques est représentée à la Figure 2.1 La liste des stations 
est fournie en Annexe 2.  

Pour chacune de ces stations, des données de pluies ont été rassemblées. Elles proviennent de 
la banque de données PLUVIO de Météo-France qui regroupe des données sur environ 15000 
stations pluviométriques. Pour les 307 bassins versants, nous avons des données au pas de 
temps journalier de 740 postes pluviométriques, choisis en fonction de leur localisation par 
rapport aux bassins concernés. Certaines de ces stations sont utilisées pour plusieurs bassins 
(bassins emboîtés ou adjacents). Lorsque plusieurs postes pluviométriques étaient présents par 
bassin, la pluie de bassin au jour i a été calculée comme la moyenne des hauteurs de pluie 
tombée à chaque poste pluviométrique. Une moyenne arithmétique simple a été appliquée ici 
systématiquement. En cas de lacune sur un des postes pluviométriques au jour i, la station 
n’était alors pas prise en compte ce jour-là.  

 

Figure 2.1: Localisation des 307 stations hydrométriques françaises 

Les données fournies par Météo-France font apparaître un code neige permettant d’identifier 
la nature des précipitations. En cas de précipitations neigeuses, la hauteur d’eau équivalente 
est donnée, avec un code correspondant. Cette information a été utilisée ici dans un module 
neige simple, proposé par Makhlouf (1994), dont les paramètres (éventuellement 
optimisables) ont été fixés à des valeurs moyennes. Nous avons choisi d’appliquer ici ce 
module, quelle que soit la structure du modèle testé, car il permet d’améliorer sensiblement 
les résultats (gain de deux à trois points). Ne disposant d’information sur les précipitations 
neigeuses que dans les données de Météo-France, ce module de fonte de neige n’a été 
appliqué que sur les bassins français.  
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Les données d’ETP sont fournies également par Météo-France. Ce sont des données calculées 
à partir de la formule de Penman (1948). Les séries utilisées ici sont en fait constituées de 
moyennes décadaires interannuelles. Pour toutes les années, les mêmes 36 valeurs décadaires 
sont donc utilisées. La raison de l’utilisation de telles moyennes provient de l’assez faible 
variabilité interannuelle de cette variable et de la moindre sensibilité du modèle à cette entrée 
par rapport aux pluies (voir par exemple à ce sujet l’étude de Paturel et al., 1995). Des tests 
effectués par Andréassian (thèse en cours, 2001) sur des bassins du Massif Central indiquent 
qu’une meilleure description de la variabilité temporelle de l’ETP ne permet pas d’améliorer 
de façon significative les performances des modèles testés.  

Pour revenir à des valeurs journalières, une formule de lissage polynomiale a été utilisée (voir 
Edijatno, 1991), qui permet d’assurer des variations continues de l’ETP et d’éviter les 
brusques changements lorsque l’on passe d’une décade à la suivante. Nous disposions de 
données sur 65 stations météorologiques. Pour chaque bassin versant, une ou plusieurs 
stations ont été utilisées, suivant la taille du bassin. Dans le cas de plusieurs stations, une 
moyenne (éventuellement pondérée) a été réalisée.  

2.3.2. Données aux Etats-Unis 
Les données des 82 bassins américains ont deux origines, la base de données de l’Agricultural 
Research Service (ARS) et la base de données de la Model Parameter Estimation Experiment 
(MOPEX). Une liste de ces bassins est fournie en Annexe 2. 

♦ Données ARS 
Notre échantillon compte 45 bassins versants provenant de la base de données de l’ARS 
(Thurman et Roberts, 1995). Cette dernière est gérée par le Water Data Center (WDC) qui est 
un groupe de l’ARS au sein de l’United States Department of Agriculture (USDA). Le WDC 
est chargé du stockage et de la dissémination des données collectées par les gestionnaires de 
bassins.  

 

Figure 2.2: Localisation des sites des bassins versants américains expérimentaux issus de la base de 
données ARS 

Ces bassins sont principalement de petits bassins versants expérimentaux ruraux. Ils sont 
situés dans les Etats de l’Arizona, de la Géorgie, de l’Idaho, de l’Iowa, du Nouveau Mexique, 
du Mississippi, du Missouri, de l’Ohio, de l’Oklahoma, de la Pennsylvanie, du Texas et du 
Vermont. A ces bassins s’ajoutent deux autres bassins versants expérimentaux (en Californie 
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et en Arizona) non géré par l’USDA. La localisation des sites est illustrée à la Figure 2.2, avec 
dans la plupart des cas, plusieurs stations par site.  

Les données ARS recueillies étaient à pas de temps variable. Elles ont été converties à un pas 
de temps journalier, en adaptant les programmes de conversion mis au point par Faucher et al. 
(1996). Les valeurs de pluies de bassin ont été calculées par moyenne pondérée des stations 
pluviométriques disponibles. Généralement, nous n’avons eu que peu de pluviomètres pour 
calculer la pluie de bassin. 

Nous ne disposions que de données de température minimale et maximale journalière pour 
tenir compte de la demande évaporative. Nous avons donc calculé des valeurs d’ETP à partir 
de la formule de Hargreaves et Samani (1982) basée sur la température et la durée théorique 
d’ensoleillement. Des valeurs journalières moyennes interannuelles ont été calculées. 

♦ Données MOPEX 
La base de données MOPEX a été créée dans le but de réunir des données sur un large 
échantillon de bassins versants à travers le monde et de mettre ces données à la disposition de 
la communauté scientifique pour permettre le test de modèles hydrologiques et 
atmosphériques, et l’estimation de leurs paramètres, à partir de caractéristiques physiques 
notamment.  

Les 37 bassins versants issus de cette base de données sont situés dans les Etats de l’Arkansas, 
du Kansas, du Missouri, du Nouveau-Mexique, de l’Oklahoma et du Texas. Leur localisation 
est illustrée à la Figure 2.3. Les données d’ETP, moyennes journalières interannuelles, 
dérivent de l’atlas de Farnsworth et al. (1982). 

 

Figure 2.3: Localisation des stations hydrométriques des bassins versants issus de la base MOPEX 



Chapitre 2. Description de l’échantillon de données 

 62

2.3.3. Données en Australie 
Les chroniques pluie-débit-évaporation des 26 bassins australiens utilisés ici ont été préparées 
par Chiew et McMahon (1994) pour tester le modèle MODHYDROLOG. Ces bassins ont été 
sélectionnés à partir de la base de l’Australian Bureau of Meteorology, avec l’assistance des 
agences de l’eau de l’Etat et des Territoires, dans le cadre du projet ‘Monitoring Climate 
Change and its Impacts on Australia’s Water Resources’ mis en place par l’Australian Water 
Resources Council.  

Tout ou partie de cet échantillon a également été utilisé par Chiew et al. (1993, 1995, 1996), 
Summer et al. (1997), Ye et al. (1997) et Thyer et al. (1999) pour tester divers modèles 
(MODHYDROLOG, mSFB, GSFB, BEST, IHACRES, LASCAM). Bon nombre de ces 
bassins ont également été utilisés par Chiew et McMahon (1993) dans une étude de détection 
de tendance dans des séries hydrologiques. Chiew et McMahon (1994) mentionnent que cet 
échantillon regroupe une large gamme de conditions physiques et climatiques rencontrées en 
Australie, avec des bassins semi-arides dans le sud-ouest (notamment utilisés par Ye et al., 
1997) ou des conditions tropicales humides dans le Queensland. La localisation des bassins 
est illustrée à la Figure 2.4 et la liste des stations est fournie en Annexe 2. 

Les données de pluies fournies sont des moyennes de bassin. Les données d’ETP sont des 
valeurs journalières datées, estimées à partir de la formule de Morton (1983). L’étude de 
Chiew et McMahon (1991) montre que cette formule est fiable dans le contexte australien.  

 

Figure 2.4: Localisation des 26 stations hydrométriques australiennes (adapté d’après Chiew et 
McMahon, 1994)  
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2.3.4. Données en Côte d’Ivoire 
Les jeux de données des 10 bassins de Côte-d’Ivoire ont été fournis par l’équipe hydrologie 
de l’antenne de l’Institut de Recherche pour le Développement (IRD, ex-ORSTOM) à 
Abidjan. L’étude de ces bassins par l’IRD s’inscrit dans le cadre des programmes de 
recherche ERREAU (Evaluation Régionale des Ressources en EAU) et ICCARE 
(Identification et Conséquences d’une variabilité du Climat en AfRique de l’ouest non 
sahElienne) dans le cadre de FRIEND-AOC (Flow Regimes from International Experimental 
and Network Data - Afrique de l’Ouest et Centrale non sahélienne) coordonné par l’Unesco. 
Ce programme a pour objet l’identification, dans toute la sous-région AOC, d’une éventuelle 
fluctuation climatique et l’étude de ses conséquences sur les ressources en eau (voir par 
exemple Servat et al., 1997).  

La liste des bassins est fournie en Annexe 2 et leur localisation apparaît à la Figure 2.5. Les 
données d’ETP sont calculées à partir de la formule de Penman (1948) et sont au pas de temps 
décadaire.  

 

Figure 2.5: Localisation des bassins de Côte-d’Ivoire (adapté d’après Dezetter, 1991 et Ouédraogo, 
1996) 
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Des modèles tels que GR2M, GR3, CREC, MODGLO ou VUB ont déjà été testés sur certains 
de ces bassins par Servat et Dezetter (1991,1992), Paturel et al. (1995), Ouédraogo (1996) et 
Ouédraogo et al. (1998).  

2.3.5. Données au Brésil 
Les données des quatre bassins versants brésiliens proviennent de l’université de Minas 
Gerais, Belo Horizonte, au Brésil. La liste des bassins est donnée en Annexe 2 et une carte de 
localisation est fournie à la Figure 2.6. Ces bassins ont été utilisés par Melo et Nascimento 
(1999) pour des tests comparatifs de modèles.  

Les données d’ETP sont des données moyennes interannuelles, issues de mesures par bac 
Colorado. 
 

 

 

Figure 2.6: Localisation des bassins versants brésiliens (adapté d’après Melo et Nascimento, 1999) 

2.4. Quelques caractéristiques des bassins 

L’échantillon des 429 bassins que nous venons de présenter est très vaste. Au total, ce sont 
plus de deux millions de triplets pluie-débit-évapotranspiration qui vont nous permettre de 
tester les qualités des structures de modèle. Nous n’avons pas voulu entrer ici dans le détail 
des caractéristiques de chaque bassin, mais plutôt avoir une vue d’ensemble de notre 
échantillon.  

La taille des bassins versants varie sur une large gamme, de 0,1 à plus de 10000 km², avec une 
superficie médiane de 100 km². 10 % des bassins ont une superficie inférieure à 10 km² et 
10 % une superficie supérieure à environ 2500 km². Ceci est illustré à la Figure 2.7. Les deux 
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bassins les plus grands sont les bassins de la Seine à Paris (43800 km²) et le bassin du São 
Francisco au barrage de Três Marias (50600 km²). De telles tailles de bassins sont 
généralement considérées comme incompatibles avec l’utilisation d’un modèle global. Or 
dans les tests que nous avons effectués, il n’est pas apparu de limitations des performances 
des modèles sur ces grands bassins. Les bassins les plus petits sont essentiellement des 
bassins versants expérimentaux américains. 
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Figure 2.7: Distribution des superficies des 429 bassins versants 

0

500

1000

1500

2000

2500

0 500 1000 1500 2000 2500

Pluie annuelle moyenne (mm)

D
éb

it 
an

nu
el

 m
oy

en
 (m

m
)

1:1

 

Figure 2.8: Pluie et débit annuels moyens des 429 bassins versants 
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Une grande variété de conditions hydro-climatiques est présente dans notre échantillon. On 
trouve ainsi des conditions semi-arides en Australie ou dans le sud des Etats-Unis, avec des 
cours d’eau connaissant des débits seulement quelques jours dans l’année, ou des conditions 
tropicales humides dans le sud de la Côte-d’Ivoire ou le nord de l’Australie. Des conditions 
tempérées sont présentes par exemple en France. Il y a cependant en France une assez grande 
diversité climatique, avec des influences méditerranéennes au sud ou continentales à l’est.  

L’ETP annuelle moyenne varie sur les différents bassins entre 630 et 2040 mm, la pluie 
annuelle moyenne entre 300 et 2300 mm et le débit annuel moyen entre 0,2 et 2040 mm. La 
Figure 2.8, illustrant les pluies et débits annuels moyens des 429 bassins, montre que pour un 
petit nombre de bassins versants, les débits excèdent les pluies. Cette situation problématique 
pour l’application de modèles pluie-débit peut avoir plusieurs origines, parmi lesquelles une 
mauvaise définition des limites du bassin, une sous-estimation de la pluie de bassin, une 
surestimation des débits ou encore des apports de nappe provenant de l’extérieur des limites 
topographiques du bassin (non correspondance des bassins topographique et géologique). 

Il existe par ailleurs au sein de l’échantillon une grande variété de comportements entre les 
saisons, avec des saisons pluvieuses et sèches très marquées et des saisons de hautes eaux et 
basses eaux très contrastées, ou inversement des régimes assez uniformes, tant au niveau de la 
pluie que des débits tout au long de l’année.  

A partir des informations sur les caractéristiques physiques dont nous disposions, notamment 
sur des bassins versants américains ou sur les bassins australiens, il apparaît que l’échantillon 
regroupe une grande variété de couverts végétaux ou de caractéristiques géologiques, 
pédologiques ou topographiques.  

2.5. Quelle critique des données dans le contexte de notre étude ? 

La connaissance du contexte hydro-climatique ou de l’évolution du bassin, et la critique 
préalable des données sont probablement des aspects importants de toute étude hydrologique 
ponctuelle. En effet, une telle analyse préparatoire peut révéler l’existence de conditions 
limitant l’application du modèle hydrologique utilisé ou des problèmes dans la qualité des 
données (typiquement les chroniques pluie-débit). Ainsi, ces aspects peuvent être très utiles 
dans la critique des résultats du modèle et l’évaluation des incertitudes sur ses sorties.  

2.5.1. Les facteurs limitant l’application des modèles 
Les paramètres des modèles que nous nous proposons de tester sont calés d’après des séries 
de données, censées fournir au modèle l’information suffisante pour permettre d’identifier les 
caractéristiques du comportement du bassin. La validité de l’utilisation du jeu de paramètres 
obtenus, en dehors de la période de calage, repose sur une hypothèse de stationnarité du 
comportement du bassin. Or cette dernière est conditionnée par une évolution non-
significative des conditions climatiques (nous entendons ici l’absence de changement 
climatique à long terme et non des variations interannuelles) et du contexte physique du 
bassin. 

Le test des modèles en mode calage/contrôle que nous mettons en œuvre doit normalement 
être mené dans ce cadre de stationnarité. L’absence de ces conditions place le modèle dans 
une situation où l’utilisateur lui demande de donner des réponses qu’il n’est pas censé pouvoir 
fournir. Idéalement, il faudrait donc que chacun des 429 bassins de notre échantillon vérifie 
ces hypothèses. Cette situation n’est évidemment pas vérifiée ici.  
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La stationnarité des conditions climatiques est souvent difficile à évaluer car elle n’est 
observable que sur le long terme (typiquement plusieurs décennies), et il semble probable que 
certains des bassins utilisés sont soumis à une évolution régionale du climat. A titre 
d’exemple, nous ne citerons que les bassins ivoiriens, situés dans une zone soumise depuis 
25 ans à une diminution progressive des précipitations (Servat et al., 1996). Ces évolutions 
placent les modèles en situation défavorable dans la mesure où elles peuvent modifier le 
comportement du bassin. Ainsi, l’élévation de la température, en provoquant une sécheresse, 
peut induire une modification du couvert végétal ou des caractéristiques des sols, et donc 
modifier le comportement hydrologique.  

Ces modifications des conditions physiques du bassin, induites ou non par des changements 
climatiques, sont cependant généralement lentes (à l’exception de ‘catastrophes’ telles que des 
incendies par exemple) en comparaison aux modifications induites par les activités humaines. 
Ainsi, l’implantation d’un réservoir sur une rivière, d’ouvrages de dérivation d’une partie du 
débit pour des besoins en irrigation, des pompages pour subvenir aux besoins d’adduction en 
eau potable, des changements d’occupation des sols ou de pratiques agricoles 
(remembrement, changement de couvert végétal, drainage, imperméabilisation de surfaces), 
peuvent très rapidement avoir une influence significative voire majeure sur le comportement 
hydrologique du bassin. Les bassins non soumis à de telles influences sont de plus en plus 
rares. Notre échantillon compte des bassins soumis à des modifications de ce genre. A titre 
d’exemple, nous pouvons citer le bassin de la Mountain Fork à Eagletown, Oklahoma, aux 
Etats-Unis (bassin US339000, MOPEX), dont les débits sont régularisés depuis 1966. La 
Figure 2.9 montre de façon nette l’influence de cet ouvrage sur la réponse du bassin, avec 
écrêtement des crues. Il est évident qu’il sera très difficile voire impossible pour le modèle de 
rendre compte du comportement artificialisé du bassin observé après cette date.  

Les procédures de renaturalisation des débits peuvent permettre dans certains cas de réévaluer 
les débits qui existeraient en l’absence de l’ouvrage ou des pompages influençant le régime, 
mais cela suppose que les données nécessaires (par exemple volumes prélevés dans le cas de 
pompages) soient disponibles, ce qui n’était pas le cas ici. 
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Figure 2.9: Chroniques pluie-débit pour le bassin de la Mountain Fork à Eagletown, Oklahoma, aux 
Etats-Unis (bassin US339000, MOPEX) 
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2.5.2. Qualité des données 
Les données représentent un élément majeur du processus de modélisation. Leur qualité peut 
influencer sensiblement les valeurs calées des paramètres et donc les sorties du modèle. Elle 
dépend généralement de plusieurs facteurs d’ordre métrologique ou méthodologique. Au 
niveau des mesures, des erreurs d’estimation dans les variables utilisées en entrée du modèle 
ou en sortie (pour le calage) sont toujours présentes. Ainsi, l’estimation des débits est sujette à 
de nombreuses incertitudes, parmi lesquelles on trouve des erreurs de précision des 
instruments de mesure, des erreurs de la courbe de tarage, des problèmes de précision ou de 
robustesse dans la mesure des débits extrêmes (débits d’étiage, débits de crue), etc.. 
L’estimation de la pluie est elle aussi difficile avec les problèmes de captation des 
pluviomètres par exemple. L’estimation de l’ETP, variable non mesurée, mais calculée par un 
modèle, est également source d’erreurs. Enfin, le traitement de ces données, par les moyennes 
spatiales et/ou temporelles effectuées, introduit également des erreurs sur l’estimation des 
valeurs ‘réelles’.  

Dans notre échantillon, ces problèmes sur les données sont évidemment présents. Nous avons 
pu observer par exemple des débits constants en étiage sur de longues périodes, des 
écrêtements systématiques des crues à une valeur précise pouvant indiquer l’existence d’une 
plaine d’inondation, des débits évoluant parfaitement linéairement entre deux dates semblant 
indiquer un comblement de lacune par interpolation ou encore des bassins où les débits 
annuels sont plus grands que les pluies annuelles (voir Figure 2.8).  

2.5.3. Quelle attitude adopter dans notre étude ? 
Apporter un éclaircissement sur tous les points précédents relatifs à la validité de l’hypothèse 
de stationnarité et la qualité des données représente un travail colossal dans le cadre de notre 
échantillon de 429 bassins versants. Cela supposerait, en effet, de mener une démarche 
systématique d’investigation pour connaître l’historique du bassin sur la période de 
disponibilité des données et les conditions de mesure (avec les éventuels problèmes 
rencontrés). Supposons désormais que toutes ces informations aient pu être collectées. Deux 
attitudes peuvent être adoptées. La première consiste en une critique basée sur le jugement du 
modélisateur. Cette démarche est cependant fortement conditionnée par la subjectivité de la 
personne qui juge les données. Par ailleurs, elle conduit inévitablement à éliminer les bassins 
ou données présentant des problèmes flagrants et à laisser de côté les problèmes plus 
insidieux. Une seconde attitude est de mettre en place une méthode objective (i.e. 
indépendante de la démarche de modélisation) de test des bassins et des données pour estimer 
leur ‘validité’, ainsi que des seuils d’acceptabilité des incertitudes. Or, à notre connaissance, il 
n’existe pas à l’heure actuelle de tels tests qui puissent être appliqués de façon systématique. 
D’ailleurs, la variété des sources d’erreurs sur les données est telle qu’elles sont souvent 
considérées comme des phénomènes aléatoires, qui sont neutres vis-à-vis de la modélisation 
pluie-débit.  

La mise en œuvre d’une critique des données paraît donc délicate dans notre étude, et à la 
limite peu souhaitable compte tenu de l’absence de protocole rigoureux et d’informations 
suffisantes. Par ailleurs, il faut se rappeler que nous réalisons une étude comparative. Il est 
probable que l’existence de problème dans les données ou de non-stationnarité des 
caractéristiques du bassin affecteront de la même manière les différents modèles. Eliminer les 
bassins où il semble y avoir des problèmes n’aurait pour effet que de rehausser le niveau 
moyen des performances, sans changer vraisemblablement les conclusions de la comparaison, 
tout en risquant d’introduire un biais du fait que ce tri serait inspiré par un raisonnement 
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pluie-débit. Nous avons donc décidé de conserver dans notre échantillon l’ensemble des 
bassins versants que nous avons pu collecter, sans effectuer la moindre sélection a priori.  

Néanmoins, pour vérifier l’hypothèse précédente de la non-influence de l’absence de critique 
de données sur les résultats de la comparaison, nous avons essayé d’identifier les bassins pour 
lesquels il semble y avoir des problèmes dans les données. D’après les remarques précédentes, 
notre approche n’a pu être que subjective. Elle s’est appuyée sur l’observation des graphiques 
des chroniques de données, comme celui de la Figure 2.9, et dans le cas des données 
américaines de la base MOPEX sur les informations disponibles. L’observation des séries de 
pluie ne permet pas de critique pertinente, du fait de la nature chaotique des données, avec 
très peu d’autocorrélation dans le temps contrairement aux débits. C’est donc uniquement sur 
ces derniers que nous avons porté un jugement. Ce sont finalement 42 bassins1, soit environ 
10 % de l’échantillon, qui ont été jugés litigieux et peu propices à une modélisation pluie-
débit de qualité. Cette sélection est grossière et n’a permis d’identifier que les problèmes 
paraissant les plus flagrants. Nous verrons au chapitre 5 l’effet de la non-prise en compte de 
ces données litigieuses sur les résultats.  

2.6. Identification de périodes pour tester les modèles 

2.6.1. Choix des périodes 
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Figure 2.10: Répartition des bassins en fonction de la longueur des séries disponibles 

Nous avons vu au chapitre précédent que nous adoptons pour le test des modèles une 
procédure en calage-contrôle (‘split sample test’) sur des périodes indépendantes. Cela 

                                                 
1 Les bassins présentant des séries de débits jugées problématiques en vue de l’application des modèles pluie-
débit sont les suivants: A6621210, A9013050, E4035710, H1932010, H3613010, H3613020, H4232040, 
H4243010, H5213310, H9923010, K2714010, K3206010, L0615810, O7692510, U1004010, U1025010, 
Y1355410, Y8624010, Y9215010, Y9605220, Y9605230, US141200, US183000, US340000, US339000, 
US314500, US232500, US222500, US221000, ARS63004, ARS68013, ARS69012, ARS69013, ARS69016, 
ARS71002, ARS71003, AU412093, AU509503, AU915001, CI150400, CI160120, CI250130. 
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suppose donc que nous découpions la série de données disponibles en sous-périodes sur 
chaque bassin. Sur l’échantillon des 429 bassins versants que nous avons rassemblés, les 
longueurs des séries de données sont très variables, comme l’illustre la Figure 2.10, avec des 
séries allant de 3 à 38 années.  

Le découpage en seulement deux sous-périodes aurait été peu intéressant pour les bassins où 
nous disposons de longues séries de données. Nous avons préféré exploiter ces plus longues 
séries en y distinguant jusqu’à six sous-périodes indépendantes. Ce sont donc entre deux et 
six sous-périodes qui ont permis de tester les structures sur chaque bassin.  
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Figure 2.11: Répartition des différentes périodes en fonction de leur longueur 

Ces sous-périodes sont constituées d’années calendaires. Leur longueur est comprise entre 
une et huit années, avec une majorité de sous-périodes de quatre, cinq et six années (voir 
Figure 2.11). Si les périodes les plus longues incluent généralement une bonne variabilité 
d’événements hydrologiques et sont assez représentatives de la gamme de conditions pouvant 
se produire sur le bassin, les périodes les plus courtes en revanche peuvent être très 
dépendantes de conditions sèches ou humides affectant la période considérée. Ces 
caractéristiques sont susceptibles d’avoir un impact non négligeable lors du calage des 
paramètres. Si les périodes longues permettent l’obtention de paramètres généralement plus 
robustes, le fait de tester le modèle dans des conditions contrastées, peut-être même 
évolutives, un peu à la manière du ‘differential split-sample test’ préconisé par Klemeš 
(1986), permet de mieux mettre en valeur les qualités de robustesse du modèle. 

Nombre de bassins 26 (6.1) 4 (0.9) 10 (2.3) 82 (19.1) 307 (71.6) 429

Nombre de périodes 
de calage 63 (4.9) 12 (0.9) 41 (3.2) 312 (24.3) 856 (66.7) 1284

Nombre de tests en 
contrôle 98 (3.1) 24 (0.7) 156 (4.9) 1146 (35.8) 1780 (55.5) 3204

TotalEtats-UnisPays Australie Brésil FranceCôte-d'Ivoire

 

Tableau 2.1: Répartition des bassins, périodes de calage et tests en contrôle en fonction des différents 
pays d’origine (entre parenthèses, proportion du total en %) 
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Au total, ce sont finalement 1284 périodes de calage qui ont été identifiées, soit en moyenne 
trois périodes par bassin. Pour chaque bassin, on cale successivement le modèle sur chaque 
période et on effectue les tests en contrôle sur toutes les périodes restantes. Cela correspond à 
un total de 3204 tests en contrôle. La répartition des bassins, périodes et tests en contrôle est 
résumée dans le Tableau 2.1 en fonction des pays d’origine. On constate la prédominance des 
bassins français, avec deux tiers des périodes de calage et plus de la moitié des tests en 
contrôle. Les résultats des tests seront donc assez fortement influencés par le contexte 
climatique français. Les bassins étrangers fournissent cependant un complément très 
appréciable, avec 44 % des contrôles et des conditions climatiques non rencontrées en France. 

2.6.2. Initialisation des modèles 
La qualité des simulations des modèles dépend en partie de la détermination des inconnues du 
système. Si les paramètres sont les inconnues les plus importantes (déterminées lors de la 
phase de calage), les états initiaux du système sont également des inconnues qui peuvent jouer 
un rôle important sur les simulations. On comprend aisément que les modules de production 
et de routage du modèle ne réussissent pas à donner des simulations de débit satisfaisantes si 
les niveaux des réservoirs dont ils dépendent prennent des valeurs complètement erronées. Si 
cette influence de mauvaises conditions initiales peut avoir lieu en phase de simulation, elle 
peut également poser problème en phase d’optimisation: à ce stade, la procédure de calage 
peut en effet essayer de compenser les erreurs des états initiaux en jouant sur la valeur des 
paramètres. Ces derniers n’ont alors plus de réelle consistance. 

Le choix d’une bonne initialisation peut donc être déterminant dans la démarche de simulation 
des débits. En fait, la persistance des problèmes sur les pas de temps qui suivent 
l’initialisation sera fonction de la mémoire du système liée à la valeur des paramètres et des 
caractéristiques climatiques de la période. L’avantage des modèles à réservoirs est que les 
états du système sont généralement bornés, et tendent à rejoindre une position nulle en 
l’absence d’excitations (c’est-à-dire sans entrées d’eau). Les erreurs sur les états initiaux du 
système tendent donc à s’atténuer avec le temps. Ainsi, une mauvaise initialisation peut être 
totalement gommée en l’espace de quelques dizaines de pas-de-temps. 

Au cas par cas, ce problème est généralement facilement décelable à partir de la comparaison 
graphique des hydrogrammes simulés ou observés, comme nous avions pu l’observer dans un 
travail antérieur de test de modèles (Perrin, 1997). L’optimisation des états initiaux lors de la 
phase de calage n’est pas souhaitable car elle complique l’optimisation par ajout de 
paramètres. Nous avons donc préféré réaliser l’initialisation des systèmes en choisissant des 
états a priori, dépendants de la saison et/ou de conditions moyennes sur le bassin (le module 
des débits peut être utilisé pour initialiser des réservoirs de routage). Cette initialisation, 
utilisée seule, est bien trop grossière pour pouvoir être fiable. Nous avons donc utilisé au 
début de chaque période une année complète de mise en route, qui permet d’atténuer ou 
d’effacer totalement les effets de cette première initialisation grossière. Elle permet au modèle 
de rejoindre un fonctionnement normal. Au cours de cette année, les résultats du modèle ne 
sont pas pris en compte pour le calcul de la fonction objectif et des critères de qualité.  

Ce type d’initialisation a déjà été utilisé par Chiew et McMahon (1994) et Edijatno et al. 
(1999). Elle est apparue satisfaisante dans la majorité des cas. La question de l’influence de 
l’initialisation sur les résultats est brièvement abordée dans l’Annexe 5 qui se rapporte aux 
travaux du chapitre 6 . La Figure 2.12 illustre la façon dont les séries de données ont été 
divisées, avec la période de mise en route, dans le cas d’une série de 37 ans divisée en quatre 
sous-périodes. 
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1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990

Période entière

Sous-période 1

Sous-période 2

Sous-période 3

Sous-période 4

Années

Période d'initialisation
Période de calage

 
Figure 2.12: Exemple de division de la période d’étude totale en quatre sous-périodes de 9 ans, avec 
une année de mise en route 

2.7. Classification des bassins en fonction de descripteurs hydro-
climatiques 

2.7.1. Introduction 
Nous n’avons eu, jusqu’à présent, qu’un rapide aperçu des caractéristiques des bassins. Le but 
de cette partie est d’essayer d’identifier des classes de bassins versants regroupés en fonction 
des similarités de leurs caractéristiques hydro-climatiques. Cette démarche a pour double 
intérêt de voir s’il existe des ressemblances de comportement entre les bassins de notre 
échantillon, et s’il est possible d’envisager de faire une correspondance entre types de 
comportement et structures de modèle, en fonction des performances de ces dernières. Ce 
deuxième point sera examiné au chapitre 5. 

La caractérisation et la typologie des régimes d’écoulement ont été largement étudiées par de 
nombreux auteurs. Pardé (1933) fut l’un des précurseurs de la classification de régimes très 
variés à travers le monde. Plus récemment, cette question a fait l’objet d’importants travaux, 
notamment dans le cadre du programme de recherche FRIEND (Arnell et al., 1997).  

Diverses approches ont été proposées pour l’identification de régions homogènes ou le 
regroupement de bassins en fonction de similarités de caractéristiques ou de comportement. 
Juncker (1971) considère, dans une approche très globale, l’existence ou non de sept 
composants du cycle hydrologique (précipitation, végétation, sol, évaporation potentielle, 
pente, perméabilité et ruissellement de surface), dans une procédure en tout ou rien, pour 
distinguer 48 comportements possibles qu’il a cartographiés à une échelle planétaire. Cette 
approche reste cependant par nature très géographique, en définissant des régions homogènes. 
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D’autres auteurs ont adopté une approche à des échelles plus fines, en explorant les similarités 
entre bassins. Nathan et McMahon (1990) proposent, sur un échantillon de 184 bassins en 
Australie, plusieurs techniques d’agrégation des bassins à partir de leurs caractéristiques 
physiques et de divers critères de similarité. Burn (1997) et Burn et Goel (2000), quant à eux, 
constituent des regroupements de bassins en appliquant des tests d’homogénéité sur des 
groupes de bassins à partir de variables telles que les quantiles de crue ou des mesures de 
saisonnalité des régimes. Que ce soit à partir de variables physiques ou hydrologiques, la 
formation de groupes de bassins reste cependant très sensible aux variables descriptives 
choisies et à la technique de rapprochement utilisée (Nathan et McMahon, 1990). 

Notre démarche s’inscrit, en quelque sorte, dans la lignée de ces derniers travaux. Nous avons 
voulu effectuer des regroupements de bassins en utilisant des similarités de leurs 
caractéristiques. Nous avons néanmoins appliqué une technique beaucoup plus simple que 
celles utilisées par les auteurs cités précédemment. Nous nous sommes contentés d’opérer une 
classification hiérarchique ascendante sur notre échantillon de bassins. Cette technique permet 
d’agréger progressivement les bassins entre eux, en groupant les bassins les plus proches 
selon une distance euclidienne calculée dans l’espace des variables explicatives. Si l’on 
considère que chaque bassin a un poids, cette technique consiste en fait à répartir l’inertie 
totale de l’échantillon de manière à minimiser l’inertie au sein des groupes (individus 
proches) et à maximiser l’inertie entre les groupes (groupes bien dissociés et dont les centres 
sont éloignés). Des explications de la méthodes sont données par exemple par Saporta (1990). 
Cette opération a été réalisée à l’aide du logiciel de statistiques STATlab.  

2.7.2. Choix de variables explicatives 
Pour caractériser le fonctionnement des bassins, nous avons choisi ici des caractéristiques 
climatiques et hydrologiques simples, calculées à partir des séries de données utilisées par les 
modèles. C’est en fait le seul type de descripteurs dont nous avons disposé au cours de notre 
étude. Nous n’avons en effet pas pu réunir de descripteurs physiographiques sur l’ensemble 
de notre échantillon de bassins. De tels descripteurs, qui caractérisent des facteurs intervenant 
dans la relation pluie-débit, auraient été complémentaires de ceux utilisés ici.  

Neuf variables quantitatives ont ainsi été choisies, notamment à partir des travaux de Tangara 
(1991), auxquelles a été ajoutée la superficie du bassin versant, seule variable descriptive 
physique du bassin utilisée ici. 

Les dix variables retenues sont définies par: 

• ETPAN: l’ETP annuelle moyenne (mm); 

• PMOYAN: la pluie annuelle moyenne (mm); 

• COEFP: le coefficient d’irrégularité des pluie (%), défini par: 

I
P P

P
mx mn

m

=
−

100.  Eq. (2.1)

 où Pmx est la pluie mensuelle moyenne du mois le plus pluvieux, Pmn la pluie mensuelle 
moyenne du mois le moins pluvieux et Pm  la pluie moyenne mensuelle;  

• QMOYAN: la lame d’eau annuelle moyenne écoulée (mm); 

• COEFQ: le coefficient d’irrégularité des débits (%), calculé en appliquant l’Eq. (2.1) aux 
débits; 
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• REND: le rendement du bassin (%), défini par le rapport entre lame d’eau annuelle 
écoulée et pluie annuelle; 

• BFI: le Base Flow Index, ou indice d’écoulement de base (%), défini comme le rapport 
entre le volume d’écoulement de base et le volume d’écoulement total; 

• NCRU: le nombre annuel moyen de pics de crues, une crue étant définie comme un 
événement au cours duquel le débit excède quatre fois le module des débits; 

• NETI : le nombre annuel moyen de jour d’étiage, l’étiage étant défini comme un débit 
inférieur au quart du module; 

• SURF: la superficie du bassin versant (km²). 

En utilisant ces groupes de variables, nous faisons ainsi intervenir à la fois les conditions 
climatiques et quelques caractéristiques de la réponse du bassin. Ces dernières sont 
intégratrices des caractéristiques physiques des bassins. On obtient ainsi une représentation 
relativement bonne du contexte hydrologique de chaque bassin, ce qui est intéressant en vue 
d’établir une correspondance entre bassins et modèles.  

Ces variables ne sont pas toutes indépendantes. Il existe des corrélations significatives entre 
certains de ces descripteurs, par exemple entre le débit moyen annuel et le rendement du 
bassin. Cette non-indépendance n’est cependant pas gênante pour notre procédure de 
classification. Par ailleurs, les superficies des bassins versants variant sur plusieurs ordres de 
grandeur (de 0,1 à 50000 km² environ), la racine carrée de la surface a été utilisée ici pour 
limiter l’influence de cette variable lors de la classification et éviter l’isolement artificiel des 
plus grands bassins.  

2.7.3. Résultats de la classification 
Bien que Arnell et al. (1997) fassent référence à neuf classes de régimes sur des bassins 
européens, nous nous sommes restreints ici à cinq classes de fonctionnement de bassins. Leur 
composition est donnée dans le Tableau 2.2 et les caractéristiques moyennes des bassins de 
chacune des classes sont données par le Tableau 2.3.  

Les bassins de la classe 1 (essentiellement des bassins français d’une grande moitié nord de la 
France) sont caractérisés par: 

- un indice de débit de base élevé, 

- une faible variabilité intra-annuelle des régimes d’écoulement et de pluviométrie, 

- un faible nombre de crues et un faible nombre de jours d’étiage. 

Les bassins de la classe 2 sont proches de ceux de la classe 1, notamment sur les variables 
ETPAN et PMOYAN, avec cependant des écoulements plus faibles et plus irréguliers, ce qui 
se traduit par davantage de crues, de jours d’étiages et des rendements et BFI plus faibles. Ils 
sont par ailleurs de taille moins élevée que les bassins de la classe 1. 

Les bassins de la classe 3 sont caractérisés par: 

- une forte pluviométrie, 

- des rendements élevés et des forts débits. 

Les bassins de la classe 4 sont caractérisés par: 

-  une ETP assez élevée 

-  une pluviométrie assez faible, présentant en revanche une assez forte variabilité, 
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-  des débits faibles et assez irréguliers, avec des rendements faibles et de faibles 
débits de base, 

-  des crues nombreuses et un nombre élevé de jours d’étiage. 

Les bassins de la classe 5 sont caractérisés par: 

-  une très forte ETP et des pluies très faibles et très irrégulières, 

-  un très faible nombre de jours d’écoulement, 

-  une faible superficie de bassin, 

-  de faibles rendements et la quasi-absence de débit de base. 

Cette description reste sommaire et ne permet pas d’établir de correspondances avec des types 
de milieux physiques, étant donné l’absence de descripteurs physiographiques. 

Bassins 
américains

Bassins 
australiens

Bassins 
brésiliens

Bassins 
français

Bassins 
ivoiriens

1 144 34 9 1 4 129 1
2 83 19 16 6 0 60 1
3 100 23 1 3 0 96 0
4 90 21 46 14 0 22 8
5 12 3 10 2 0 0 0

Classe Nombre de 
bassins

Part de 
l'échantillon 

total (%)

Dont

 

Tableau 2.2: Composition des classes de bassins versants 

1 2 3 4 5
ETPAN (mm) Moyenne 788 819 834 1292 1625

Intervalle 633-1504 636-1323 636-1808 689-2046 1579-1738

PMOYAN (mm) Moyenne 952 930 1404 826 379
Intervalle 634-1579 620-1553 636-2284 300-1543 294-621

COEFP (%) Moyenne 197 191 219 272 398
Intervalle 144-329 146-271 150-393 164-400 299-498

QMOYAN (mm) Moyenne 409 283 1036 156 12
Intervalle 0,6-824 6-686 488-2043 2-557 0,1-101

COEFQ (%) Moyenne 226 319 262 467 956
Intervalle 39-356 225-435 50-470 245-774 717-1444

REND (%) Moyenne 40,8 29,2 74,7 18,0 2,6
Intervalle 0,1-70,9 0,7-68,8 33,6-1,53 0,01-66,0 0,01-22,2

BFI (%) Moyenne 67,6 45,8 51,7 32,4 0,1
Intervalle 34,6-98,5 19,4-70,5 12,5-95,3 1,1-74,9 0-0,9

NCRU Moyenne 2,7 6,5 4,7 6,6 4,1
Intervalle 0-6,9 3,3-10,8 0-8,2 1,1-16 0,8-6,7

NETI (j) Moyenne 51,2 122,3 88,2 202,8 338,7
Intervalle 0-143,6 27,3-215,7 0-168,1 75,3-332,4 193,4-361,3

SURF (km²) Médiane 250 104 60 118 25
Intervalle 0,4-50600 1,3-6895 1,4-3420 0,1-9889 2,9-225

Variables Classes de bassins

 

Tableau 2.3: Caractéristiques des cinq classes de bassins versants (en gras, valeurs maximales pour les 
5 classes; en italique, valeurs minimales) 

La variance inter-classes, part de l’inertie de l’échantillon existant entre les classes de la 
partition, n’est que de 54 %, ce qui signifie que les classes ne sont pas très nettement 
dissociées. Un exemple de répartition des classes est donné à la Figure 2.13 dans le cas des 
variables NCRU et BFI. On constate sur cette figure la faible séparation des classes de 
bassins. 



Chapitre 2. Description de l’échantillon de données 

 76

Ce sont respectivement les variables BFI, NCRU, QMOYAN, ETP et COEFQ qui contribuent 
principalement à l’excentricité des classes 1 à 5. La classe 5, avec seulement 12 bassins, 
regroupe des bassins en conditions semi-arides, pour lesquels il n’existe un débit que quelques 
jours dans l’année. Ces bassins, en majorité de faible surface, ont des caractéristiques assez 
marginales par rapport aux autres bassins.  

La faible distinction observée entre classes peut être attribuée au fait que notre échantillon 
regroupe un continuum de bassins: pour chacune des caractéristiques utilisées, la répartition 
des bassins ne fait pas apparaître de zones d’exclusion, où aucun bassin ne serait présent. Il 
devient alors difficile de donner à certains bassins une appartenance nette à telle ou telle 
classe.  
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Figure 2.13: Répartition des bassins pour deux variables NCRU et BFI 

La répartition proposée est par ailleurs très dépendante des variables explicatives utilisées. 
Ainsi, nous nous sommes aperçus qu’en enlevant certaines variables parmi les dix utilisées, 
les classes correspondantes avaient des compositions différentes. Nous rejoignons ici les 
conclusions de Nathan et McMahon (1990) qui avaient identifié le même problème dans leur 
étude sur des bassins du Sud-Est de l’Australie. 

2.8. Conclusion 

Ce chapitre nous a permis, au travers de la présentation de l’échantillon des 429 bassins 
versants, de souligner la diversité des conditions climatiques et hydrologiques dont nous 
avons disposé pour tester les structures de modèles pluie-débit. Cet échantillon est constitué 
de bassins situés majoritairement en France mais aussi aux Etats-Unis, en Australie, en Côte-
d’Ivoire et au Brésil. Le regroupement d’un tel nombre de bassins permet de s’affranchir de 
façon relativement satisfaisante de la dépendance des conclusions de notre étude vis-à-vis des 
caractéristiques particulières d’un petit nombre de bassins, étendant de ce fait la validité de ce 
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travail comparatif. Par ailleurs, lors de la démarche de recherche d’amélioration des structures 
des modèles, cet échantillon permettra d’asseoir avec plus de certitude les modifications 
avancées.  

Tous les bassins collectés ont été ici indistinctement conservés pour tester les modèles. En 
effet, les procédures d’élimination de données défectueuses ou de bassins influencés par des 
activités humaines sont généralement subjectives voire biaisées et difficilement applicables de 
façon systématique. Nous ne disposions pas non plus, et de loin, de suffisamment 
d’informations pour porter un regard critique complètement pertinent sur ces données. Par 
ailleurs, le contexte comparatif adopté dans toute notre étude limite l’intérêt de mener une 
critique des données, dont le résultat ne serait probablement que de rehausser le niveau global 
des performances des modèles, sans changer les conclusions générales de l’étude. Nous 
vérifierons cette hypothèse dans la suite grâce à une distinction opérée sur un petit nombre de 
bassins présentant des caractéristiques jugées peu propices à l’application des modèles pluie-
débit.  

En se basant sur des variables hydro-climatiques des bassins calculées à partir des séries de 
données, nous avons pu opérer une dissociation de notre échantillon en 5 classes, présentant 
des caractéristiques relativement contrastées. Cependant ces classes dépendent assez 
fortement des variables utilisées et ne sont pas identifiées très distinctement. Nous nous 
fonderons néanmoins sur cette classification pour essayer d’établir des correspondances entre 
bassins et modèles dans le chapitre 5 de présentation des résultats. 
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Chapitre 3  
Choix et évaluation d’une méthode pour le calage des paramètres 
des modèles pluie-débit: la méthode ‘pas-à-pas’ 
 

 

 

 

3.1. Introduction 

Les modèles sélectionnés dans notre étude de comparaison sont des modèles conceptuels ou 
empiriques dont les structures dépendent de paramètres. Ces derniers permettent à l’utilisateur 
d’adapter le modèle aux caractéristiques particulières du bassin considéré, de la même façon 
que les dimensions d’un patron sont adaptées par le tailleur aux mensurations de la personne à 
habiller. Une partie des concepteurs de ces modèles avaient l’intention de pouvoir appliquer 
directement leurs modèles sur des bassins dénués de données hydrométriques (bassins non 
jaugés), en attribuant aux paramètres des significations physiques, les rendant ainsi 
quantifiables par des mesures de terrain (par exemple conductivité hydraulique des sols, 
épaisseur de la couche de sol, etc.). D’autres ont proposé des structures avec des paramètres 
non directement quantifiables, s’appuyant sur des algorithmes mathématiques pour déterminer 
les valeurs des paramètres, laissant de côté dans un premier temps l’application des modèles 
sur des bassins non jaugés. 

Quelle que soit l’attitude initiale de développement adoptée, l’interprétation physique des 
paramètres de tels modèles reste très délicate, comme nous le verrons au chapitre 8, et par 
conséquent, la majorité, pour ne pas dire la totalité, de ces modèles recourent aujourd’hui à 
des techniques mathématiques d’estimation des paramètres. Ces dernières permettent, dans 
une phase d’optimisation (aussi appelée calage), de déterminer les valeurs des paramètres les 
plus adaptées au bassin d’étude. 

L’optimisation des paramètres de systèmes non-linéaires que sont les modèles pluie-débit est 
une étape délicate et certains auteurs s’accordent pour dire que la qualité des paramètres d’un 
modèle dépend notamment de la puissance et de la robustesse de l’algorithme utilisé (Duan et 
al., 1992). Cette phase d’optimisation n’est cependant pas un problème hydrologique 
proprement dit, mais plutôt un corollaire mathématique de la modélisation lié à la nature et à 
la complexité intrinsèque du modèle (structure et nombre de paramètres). Néanmoins, la 
complexité de certains modèles pluie-débit a conduit au développement de méthodes 
d’optimisation de plus en plus sophistiquées, destinées à pallier les défaillances de méthodes 
traditionnelles d’optimisation. 

Dans notre étude, nous avons choisi de mettre toutes les structures des modèles testés sur un 
pied d’égalité, notamment dans l’effort consenti pour évaluer les valeurs des paramètres sur 
chaque bassin. Nous désirons ainsi appliquer une même méthode pour estimer les jeux de 
paramètres de tous les modèles. Le mode de calage automatique a été préféré aux techniques 
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manuelles ou semi-automatiques, et nous centrerons la suite de la discussion essentiellement 
sur ce premier type d’optimisation, plus rapide et moins subjectif. 

Nous justifions dans ce chapitre le choix de la méthode d’optimisation sélectionnée en deux 
temps. Nous menons tout d’abord une analyse bibliographique, essentielle pour décrire 
quelques aspects de la problématique d’optimisation, avoir un aperçu des algorithmes 
couramment utilisés, et faire une synthèse des études comparatives entre diverses méthodes, 
On comprend mieux ainsi leurs avantages et inconvénients respectifs dans le contexte de la 
modélisation hydrologique. Cette réflexion orientera notre choix vers un type de méthode. 

Ensuite, sans nous engager dans une évaluation exhaustive des algorithmes de calage 
existants, nous renforçons les raisons de notre choix en effectuant des tests d’efficacité de 
l’algorithme sélectionné, à partir de quatre structures de modèles de divers degrés de 
complexité (nombre de paramètres optimisables).  

3.2. Optimisation en hydrologie: une problématique complexe 

L’optimisation des paramètres d’un modèle pluie-débit a pour but de trouver le jeu de 
paramètres qui rapproche le plus possible le comportement du modèle de celui du bassin 
modélisé, la similitude des comportements étant quantifiée par un critère (fonction objectif) 
servant à l’optimisation des paramètres et mesurant ce degré de similitude. Le calage 
demande donc le choix à la fois d’un critère de qualité, d’une méthode pour identifier les 
paramètres, ainsi que de séries de données destinées à fournir l’information nécessaire au 
calage (Sorooshian et Gupta, 1985).  

Cette phase de calage contribue également à compenser les erreurs internes ou imprécisions 
du modèle et les erreurs généralement contenues dans les données d’entrée. C’est une phase 
délicate, souvent d’autant plus délicate que le modèle a un nombre élevé de paramètres. Avec 
l’amélioration des moyens de calcul, on opte de plus en plus pour des méthodes automatiques 
de calage, par opposition à des techniques manuelles utilisant généralement des critères 
graphiques. Si ces procédures automatisées permettent généralement de gommer la 
subjectivité inhérente aux approches manuelles et sont souvent beaucoup plus rapides que ces 
dernières, elles sont en revanche confrontées à toute une série de problèmes numériques qui 
compliquent la phase d’optimisation.  

Johnston et Pilgrim (1976) et Duan et al. (1992) ont répertorié certains de ces problèmes. Il 
s’agit notamment de: 

- l’interdépendance entre paramètres: le changement de la valeur d’un paramètre peut être 
compensé par la modification d’autres paramètres, ceci entraînant des solutions 
équivalentes en terme de valeur du critère d’optimisation,  

- la faible sensibilité de la fonction objectif à la modification de certains paramètres: 
d’importantes modifications de la valeur d’un paramètre n’entraînent que de faibles 
modifications de la fonction objectif, ce qui correspond à des régions plates de la surface 
de réponse, 

- la présence de points de l’espace des paramètres où la fonction critère n’est pas 
différentiable (du fait par exemple de la présence de seuils dans le fonctionnement de 
certains réservoirs), et la structure non convexe de la surface de réponse, 

- la présence d’optima locaux ou également l’existence de plusieurs zones de convergence. 

Ibbitt et O’Donnell (1971a) donnent des illustrations très claires de ces problèmes au niveau 
des caractéristiques de la surface de réponse.  



Chapitre 3. Choix et évaluation d’une méthode de calage 

 83

Cet ensemble de facteurs conduit souvent à une situation où l’optimum global est 
difficilement observable, ou même à la non-unicité d’un tel optimum (Sorooshian et Gupta, 
1983). Sorooshian et Gupta (1985) définissent ainsi la notion d’identifiabilité des jeux de 
paramètres: la structure d’un modèle M paramétrée par θ est globalement identifiable si et 
seulement si différentes valeurs de paramètres donnent lieu à différentes sorties du modèle. 
Compte tenu de la multitude des problèmes énoncés précédemment, cette équivalence est 
rarement vérifiable en modélisation hydrologique. Il devient alors vain d’essayer de trouver 
un quelconque optimum global, quelles que soient les performances de la méthode 
d’optimisation employée.  

Par ailleurs, le jeu de paramètres qui caractérise le comportement du bassin devrait être une 
spécification intrinsèque du bassin. Le bassin réel donne en effet une réponse unique 
(chronique de débits) à une série de pluie indépendamment de la façon dont un observateur le 
perçoit. On devrait donc s’attendre à ce que les jeux de paramètres caractérisant le bassin ne 
varient guère si l’on change de fonction objectif, de technique d’optimisation ou de série de 
calage. Or, essentiellement du fait du caractère beaucoup trop approximatif du modèle et des 
problèmes numériques d’identifiabilité, cette indépendance n’est vérifiée pour aucun de ces 
points. Les paramètres obtenus restent dépendants à la fois du choix de la fonction objectif 
(Sorooshian, 1981; Sefe et Boughton, 1982; Ibbitt et Hutchinson, 1984), de la méthode 
d’optimisation (Duan et al., 1992; Gan et Biftu, 1996) ou des séries de données utilisées 
(Gupta et Sorooshian, 1983; Sorooshian et al., 1983; Allred et Haan, 1991; Yapo et al., 1996).  

De nombreux auteurs s’accordent donc pour dire que l’estimation des paramètres de modèles 
hydrologiques doit passer par une réflexion profonde sur les problèmes internes de ces 
modèles qui limitent l’efficacité des méthodologies de calage (Pickup, 1977; Sorooshian, 
1985; Hendrickson et al., 1988; Sorooshian et al., 1993; Gan et Biftu, 1996). Pickup (1977) et 
Gupta et Sorooshian (1983) montrent par exemple que l’étude fine des caractéristiques 
structurelles du modèle et la reparamétrisation judicieuse de certaines de ses composantes 
peuvent améliorer l’observabilité de l’optimum et la facilité de calage. Une attention 
particulière doit également être donnée à la qualité des séries employées pour caler les 
modèles. Celles-ci doivent être considérées davantage en terme de représentativité et de 
qualité d’information qu’en termes quantitatifs de longueur de séries de calage. 

Les difficultés d’optimiser des paramètres de modèles hydrologiques cachent donc des 
problèmes liés à la définition, l’existence et l’identifiabilité d’un jeu optimal de paramètres 
pour le modèle, ceci provenant principalement de caractéristiques internes au modèle et 
secondairement des questions d’erreurs de données. Les qualités qui peuvent alors être 
exigées d’une méthode de calage semblent donc devoir se limiter à la capacité à fournir des 
paramètres ‘conceptuellement acceptables’ et stables (plutôt que d’hypothétiques optima 
mathématiques), le degré de ‘réalisme’ des paramètres ainsi identifiés pouvant être évalué par 
le niveau de performance du modèle au stade de la validation. Cependant, la première réponse 
apportée aujourd’hui aux problèmes d’optimisation a été une sophistication des méthodes de 
calage, bien avant une réflexion approfondie sur les remèdes à apporter aux problèmes 
structurels des modèles. Dans la suite, nous présentons quelques-unes de ces techniques. 

3.3. Quelques méthodes de calage 

Pour tenter de remédier à certains des problèmes mentionnés précédemment, beaucoup de 
recherches se sont concentrées durant les trente dernières années sur l’amélioration des 
algorithmes d’optimisation. Le développement progressif des moyens de calcul a permis 
l’émergence de nouvelles méthodes automatiques. D’importants travaux ont été notamment 
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réalisés aux Etats-Unis sur le modèle Sacramento du National Weather Service River Forecast 
System (voir par exemple Brazil et Hudlow, 1980; Brazil et Krajewski, 1987; Sorooshian et 
al., 1993).  

En se basant sur la synthèse présentée par Sorooshian et Gupta (1995), nous exposons dans 
les paragraphes suivants une classification et un aperçu des méthodes d’optimisation 
applicables aujourd’hui en hydrologie, pour mieux comprendre les différences de stratégies 
entre ces méthodes. La discussion porte ici sur les méthodes permettant de fournir un seul jeu 
de paramètres optimisés. Elle ne considère pas celles construites dans un but d’une 
quantification des incertitudes, telles que les méthodes de type Monte-Carlo qui fournissent 
des distributions de probabilités sur les paramètres (par exemple la méthode GLUE de Beven 
et Binley, 1992, ou de façon plus sophistiquée, l’association méthodes Monte-Carlo – chaîne 
de Markov telle que l’algorithme Métropolis proposé par Kuczera et Parent, 1998).  

Les différentes stratégies spatiales de recherche d’un optimum dans l’espace des paramètres 
permettent de répartir les algorithmes en deux grandes catégories, avec d’un côté les 
méthodes locales et de l’autre les méthodes globales. 

3.3.1. Les méthodes locales 
Les méthodes locales adoptent une stratégie itérative dans laquelle, partant d’un point de 
l’espace des paramètres, on se déplace dans une direction qui améliore continûment la valeur 
de la fonction critère, jusqu’à ne plus pouvoir générer d’amélioration. Le jeu de paramètres 
trouvé correspond alors à l’optimum de la fonction. Au sein des méthodes locales, on peut 
distinguer deux sous-groupes, les méthodes directes et les méthodes de gradient. 

Les méthodes directes utilisent comme information au cours de l’optimisation la seule valeur 
de la fonction critère aux différents points testés de l’espace des paramètres. A partir d’un jeu 
initial de paramètres, la méthode choisit un pas de recherche et une direction pour effectuer 
des déplacements dans l’espace des paramètres, et calculer la valeur de la fonction au nouveau 
point. S’il y a amélioration, l’opération est renouvelée à partir de ces nouveaux paramètres. 
Sinon, on choisit une nouvelle direction et/ou un nouveau pas de recherche à partir de ce 
même point.  

L’originalité d’une méthode locale directe réside dans la stratégie du choix de la direction et 
du pas de recherche. De nombreuses méthodes existent. Nous citerons à titre d’exemple la 
méthode de Rosenbrock (1960), la méthode du Pattern Search ou PS (Hooke et Jeeves, 1961) 
ou encore la méthode du Simplex (Nelder et Mead, 1965) qui est l’une des plus efficaces et 
des plus utilisées. La méthode ‘pas-à-pas’ (Michel, 1989; Nascimento, 1995), utilisée dans 
cette étude, fait également partie de cette catégorie. 

Les méthodes de gradient utilisent comme information à la fois la valeur de la fonction critère 
et celle du gradient de la fonction pour décider de la stratégie d’évolution dans l’espace des 
paramètres. Dans le cas où ces méthodes utilisent le Hessien de la fonction, c’est-à-dire la 
matrice des dérivées partielles du second ordre de la fonction par rapport aux paramètres, ce 
sont alors des méthodes dites de Newton. La difficulté d’évaluer le Hessien incite parfois à en 
utiliser des approximations à partir de dérivées du premier ordre. Les méthodes sont alors 
dites de quasi-Newton. On peut citer notamment l’algorithme de Davidon-Fletcher-Powell 
(Fletcher et Powell, 1963) ou encore la méthode de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; 
Marquardt, 1963), version modifiée de celle de Gauss-Newton.  

Théoriquement, dans un problème idéal d’optimisation où la surface de réponse est convexe 
(fonction uni-modale présentant une seule zone de convergence), l’optimum est atteint avec 
une méthode locale quel que soit le point de départ choisi pour les paramètres. Les méthodes 
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locales ont été initialement conçues pour traiter de tels cas d’optimisation. Or le problème est 
généralement non convexe dans le cas des modèles hydrologiques, avec des fonctions multi-
modales. 

3.3.2. Les méthodes globales 
Les méthodes globales sont conçues pour pouvoir traiter efficacement des problèmes où la 
fonction à optimiser est multi-modale. Les méthodes globales, par opposition aux locales, 
explorent une partie beaucoup plus grande de l’espace des paramètres. Elles adoptent diverses 
stratégies d’exploration, que l’on peut classer en trois catégories: déterministes, stochastiques 
ou combinatoires. 

Les méthodes déterministes pratiquent une discrétisation systématique de l’espace des 
paramètres en le découpant en mailles. Pour chaque nœud du maillage, on calcule la valeur de 
la fonction objectif, et il est possible, avec une discrétisation suffisamment fine, de localiser 
l’optimum global de la fonction. Ces méthodes permettent également d’apporter des 
renseignements sur la structure de la surface de réponse et de localiser les optima secondaires. 
Elles n’avancent pas d’hypothèses a priori sur la forme de l’hypersurface ou la nature des 
résidus du modèle. Cependant, pour qu’elles soient efficaces, ces méthodes nécessitent un 
maillage fin de l’espace des paramètres, ce qui entraîne des temps de calcul à l’heure actuelle 
prohibitifs. Elles sont donc rarement utilisées, si ce n’est dans des études détaillées sur la 
structure des surfaces de réponse. On peut citer à titre d’exemple la méthode Exhaustive 
Gridding ou EG (Duan et al., 1992; Nascimento, 1995). 

Les méthodes stochastiques échantillonnent l’espace des paramètres de façon aléatoire. Les 
jeux de paramètres sont générés en utilisant des distributions de probabilité. Si on utilise, de 
façon assez primitive, une loi de probabilité uniforme, on donne à chaque zone de l’espace 
des paramètres la même probabilité de contenir l’optimum de la fonction. C’est par exemple 
le cas de la méthode Uniform Random Sampling ou URS (Duan et al., 1992; Nascimento, 
1995). Si une telle méthode n’avance pas d’hypothèses a priori sur la forme de l’hypersurface, 
sa faiblesse vient du fait que la recherche n’est pas guidée et que l’information obtenue à 
chaque calcul de la fonction objectif n’est pas utilisée pour le reste de l’optimisation. Cela 
oblige donc à opérer un grand nombre d’essais et la procédure devient coûteuse en calcul. 
D’autres méthodes, en revanche, utilisent les valeurs de la fonction obtenues au cours de 
l’optimisation pour adapter la distribution de probabilité utilisée pour échantillonner les 
paramètres. On peut accroître ainsi la probabilité de chercher l’optimum dans une zone 
correspondant aux meilleures valeurs de la fonction objectif de l’itération précédente. Il s’agit 
par exemple de la méthode Adaptative Random Sampling ou ARS (Masri et al., 1976; 
Pronzato et al., 1984; Brazil et Krajewski, 1987). 

Dans la lignée des méthodes stochastiques, de nouvelles méthodes ont été proposées au cours 
de ces dix dernières années, faisant appel à des stratégies fondées sur des concepts d’évolution 
de populations de points dans des systèmes naturels. Celle du Simulated Annealing (‘recuit 
simulé’) ou SA (Kirkpatrick et al., 1983; Press et al., 1992) est basée sur l’analogie entre la 
façon dont des métaux fondus se refroidissent, et l’optimisation d’une fonction avec de 
nombreux degrés de libertés, que l’on veut minimiser. Dans cette méthode, on part d’une 
population de points de l’espace des paramètres, représentant les atomes du métal. Chaque 
point est caractérisé par la valeur de la fonction objectif représentant l’énergie de l’atome. 
D’une itération à l’autre, on fait progressivement baisser la température du système grâce à un 
paramètre de contrôle. A chaque itération, on fait varier aléatoirement la valeur des 
paramètres. Si le nouveau point obtient une fonction objectif inférieure (déplacement de 
l’atome vers un état d’énergie inférieure), il est conservé dans l’échantillon. Sinon, sa 
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conservation est fonction d’une loi de probabilité (algorithme de Metropolis et al., 1953). On 
évolue ainsi vers un minimum d’énergie, minimum de la fonction objectif. La particularité de 
la méthode est de pouvoir accepter des points qui ne minimisent pas l’énergie du système, ce 
qui permet d’éviter d’être piégé trop facilement dans des minima locaux.  

Le concept d’évolution naturelle d’une population a également été utilisé, avec un principe de 
sélection favorisant les individus les mieux portants (Holland, 1975). Des méthodes 
d’algorithmes génétiques (Wang, 1991, 1997; Franchini, 1996) ont ainsi été développées. 
Comme précédemment, on part d’une population de points choisis dans l’espace des 
paramètres. On fait évoluer cette population à la manière de l’évolution génétique d’une 
population biologique. La sélection des individus est faite en fonction de leurs qualités 
génétiques (valeur de la fonction critère), les parents les mieux portants ayant le plus de 
chance de donner une descendance. D’une itération à l’autre, la descendance est générée par 
mixage des chromosomes (qui représentent la position des points dans l’espace). On tend 
ainsi vers la meilleure descendance, optimum de la fonction objectif.  

Partant de réflexions sur les méthodes multi-départ, Duan et al. (1992, 1993) ont créé, dans le 
même esprit que les algorithmes génétiques, la méthode Shuffled Complex Evolution - 
University of Arizona ou SCE-UA. Cette algorithme fait évoluer parallèlement des sous-
groupes d’une population qui se mélangent périodiquement (échange d’information). On 
retrouve des concepts d’évolution similaires à ceux de l’algorithme génétique, avec des 
principes différents de génération de la descendance s’appuyant sur un schéma proche de 
celui du Simplex. Comme dans la méthode SA, les méthodes d’évolution génétique 
permettent de retenir d’une itération à la suivante des individus qui n’améliorent pas la qualité 
de la population totale, ce qui limite la convergence sur des optima locaux. 

Les méthodes combinatoires ont été suggérées par de nombreux auteurs, pour améliorer les 
performances des méthodes locales (par exemple Ibbitt et O’Donnell, 1971b, et Johnston et 
Pilgrim, 1976). Elles utilisent généralement une méthode stochastique d’échantillonnage pour 
générer des jeux de paramètres qui serviront ensuite de points de départ à des méthodes 
locales d’optimisation. Ce sont les méthodes multidépart, qui diminuent considérablement la 
probabilité d’échec d’une méthode locale. On peut notamment citer l’association de la 
méthode locale du Simplex avec une méthode stochastique classique pour donner la méthode 
du Multistart Simplex ou MSX (Duan et al., 1992; Sorooshian et al., 1993; Nascimento, 
1995; Gan et Biftu, 1996) ou encore l’association du Simplex et de l’ARS précédemment 
citée (Duan et al., 1992).  

D’autres méthodes combinatoires ont également été proposées pour affiner la recherche de 
méthodes globales par des méthodes locales. Ainsi Isabel et Villeneuve (1986) associent une 
méthode de recherche au hasard de type Monte-Carlo (Karnopp, 1963) avec la méthode du 
Simplex et la méthode du gradient conjugué de Fletcher-Powell. On peut également citer la 
combinaison du SA et du Simplex, appliquée par Summer et al. (1997) et Thyer et al. (1999) 
sur le modèle mSFB. Les algorithmes génétiques ont également été couplés à des méthodes 
locales, notamment par Franchini et al. (1998) qui y ont associé une méthode de 
programmation quadratique séquentielle (Schittowski, 1985), méthode s’apparentant à une 
méthode de Newton pour affiner la recherche de l’optimum.  
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3.4. Avantages et inconvénients des méthodes de calage: des tests 
comparatifs 

Le paragraphe précédent a présenté les grands types de méthodes utilisées pour l’optimisation 
des paramètres de modèles hydrologiques. Nous avons pu voir les différences de stratégie 
entre elles. Ces méthodes présentent chacune avantages et inconvénients. Nous allons essayer 
maintenant, au travers de nombreuses études existant sur la comparaison de ces méthodes, de 
distinguer les forces et faiblesses des méthodes locales et globales, et d’analyser ensuite leurs 
efficacités relatives.  

La plupart des études comparatives ont été menées sur des données synthétiques où les séries 
de débit sont calculées à partir de séries de pluie et d’ETP et d’un jeu connu de paramètres. 
On connaît donc dans un tel cas le jeu optimum des paramètres, auquel on compare le jeu de 
paramètres obtenus par calage. Ces études fournissent donc des résultats davantage théoriques 
que pratiques puisqu’elles se placent dans les cas idéaux d’absence d’erreurs de données et de 
modélisation. Les études comparatives menées sur données réelles sont, quant à elles, plus 
représentatives de cas concrets. Ne connaissant pas généralement l’optimum réel, on compare 
alors les résultats des différentes méthodes sur la valeur finale de la fonction objectif, et, s’il y 
a plusieurs optimisations dans différentes conditions, sur la stabilité des paramètres obtenus. 

3.4.1. Quelques avantages et inconvénients des méthodes locales 
Les méthodes de gradients sont souvent handicapées par les irrégularités de l’hypersurface 
(Ibbitt et O’Donnell, 1971; Johnston et Pilgrim, 1976; Pickup, 1977). La fonction critère, si 
elle est généralement continue, présente des dérivées discontinues ou seulement continues par 
morceaux. Il est alors difficile d’évaluer le Hessien dans les méthodes de type Newton. S’il 
est possible d’approximer le Hessien (méthode du quasi-Newton) à partir du calcul analytique 
des dérivées partielles dans le cas de modèles simples (Gupta et Sorooshian, 1985), ce calcul 
analytique reste souvent très complexe voire impossible pour la majorité des modèles. La 
principale raison de ces discontinuités, suggérée déjà par Ibbitt et O’Donnell (1971) et 
identifiée par Hendrickson et al. (1988), est la présence de seuils de fonctionnement dans la 
structure du modèle, conjuguée à son fonctionnement non-continu (pas de temps discret). 
Pour ces raisons, les méthodes de gradient sont généralement moins robustes et plus sensibles 
aux irrégularités de l’hypersurface de la fonction (ou de ses dérivées) que des méthodes 
directes, que ce soit sur des données réelles ou des données synthétiques (Johnston et Pilgrim, 
1976; Pickup, 1977; Hendrickson et al., 1988). L’introduction de courbes en ‘S’ pour lisser 
les fonctions de seuil, suggérée par Kitanidis et Bras (1980), génère des perturbations dans les 
dérivées et ne solutionne pas entièrement le problème. 

Un problème commun à toutes les méthodes locales est le risque d’être piégé sur un optimum 
local. Par nature, les méthodes locales n’ont en effet pas été conçues explicitement pour 
pouvoir prendre en compte des optima multiples. Il semble donc que les résultats d’une 
optimisation par une méthode locale soient dépendants du point de départ de l’optimisation et 
de la stratégie d’optimisation. Ibbitt et O’Donnell (1971b) montrent pour huit méthodes 
locales, en utilisant des points de départ différents, que la convergence s’effectue 
généralement vers des points différents. La convergence globale n’est que rarement atteinte. 
Sur le modèle de Boughton (12 paramètres) et utilisant des données synthétiques, Pickup 
(1977) teste quatre méthodes locales. Aucune ne réussit à identifier le jeu de paramètres 
utilisé pour calculer la série synthétique des débits et chacune converge vers des paramètres 
différents. Dans sa comparaison des méthodes du Simplex et de Rosenbrock, (Sorooshian, 
1980) n’apporte pas de conclusion très nette quant à la supériorité de l’une ou l’autre des 
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méthodes. Utilisant également des données synthétiques, Gupta et Sorooshian (1985) 
montrent, avec deux méthodes locales, la difficulté de converger vers l’optimum lorsque l’on 
choisit des points de départ trop éloignés de la zone de convergence globale. Ce problème de 
convergence est aussi observé par Tanakamaru (1995) dans le cas du modèle Tank.  

Cependant, il apparaît que, si les optima globaux ne sont pas atteints, les méthodes locales 
fournissent généralement des résultats corrects en terme de valeur de la fonction objectif 
(Johnston et Pilgrim, 1976). Par ailleurs, les problèmes de convergence peuvent être attribués, 
dans le cas de modèles complexes, davantage à des problèmes d’identifiabilité d’un seul 
optimum du fait notamment de l’interdépendance entre paramètres qu’à de réelles faiblesses 
des méthodes locales (Pickup, 1977).  

Au niveau de l’efficacité en terme de temps de calcul, les méthodes locales présentent le gros 
avantage d’être des méthodes rapides. Les méthodes de gradient apparaissent plus rapides que 
les méthodes directes (Gupta et Sorooshian, 1985; Hendrickson et al., 1988). 

3.4.2. Quelques avantages et inconvénients des méthodes globales 
De nombreuses comparaisons incluant des méthodes globales ont été menées durant les dix 
dernières années, certainement du fait de l’intérêt grandissant pour ces techniques 
d’optimisation. Ces méthodes ne présentent pas théoriquement, dans les cas où l’optimum est 
identifiable, les problèmes liés aux optima secondaires mentionnés précédemment pour les 
méthodes locales dans l’optimisation de fonctions multi-modales. Nous pouvons, à travers les 
études comparatives existantes, essayer d’apprécier l’efficacité des méthodes globales. 

Sur données synthétiques, il apparaît que la procédure globale la plus rapide et la plus apte à 
localiser l’optimum soit la méthode SCE-UA, comme l’ont montré Duan et al. (1992) sur le 
modèle SIXPAR, Sorooshian et al. (1993) sur le modèle Sacramento, Tanakamaru (1995) et 
Cooper et al. (1997) sur le modèle Tank ou encore Franchini et al. (1998) sur le modèle 
ADM. D’autres méthodes testées dans ces études telles que la méthode MSX (Duan et al., 
1992; Sorooshian et al., 1993) ou les algorithmes génétiques couplés à des méthodes locales 
(Tanakamaru, 1995; Franchini et al., 1998) donnent également de bons résultats. Les 
méthodes URS et ARS ne fournissent pas de bons résultats et sont prohibitives en temps de 
calcul (Duan et al., 1992). Les algorithmes génétiques seuls (Tanakamaru, 1995; Cooper et 
al., 1997; Franchini et Galeati, 1997) ne fournissent pas non plus de résultats satisfaisants. 

Sur données réelles, la supériorité de la méthode SCE-UA par rapport à d’autres méthodes 
globales est moins nette. Si Thyer et al. (1999) montrent la supériorité de la méthode SCE-
UA sur une méthode combinant les procédures du Simulated Annealing et du Simplex dans le 
cas du modèle de Boughton, Sorooshian et al. (1993) trouvent des résultats sensiblement 
équivalents pour la méthode SCE-UA et la méthode MSX dans le cas du modèle Sacramento. 
Gan et Biftu (1996) formulent des observations similaires dans le cas des modèles 
Sacramento, Smar, Nam et Xinanjiang. Il est intéressant de voir que dans ces études, les 
performances obtenues en contrôle sont également équivalentes. De la même façon, les 
résultats de Ndiritu et Daniell (1999) montrent que, si le perfectionnement d’une procédure 
d’optimisation basée sur un algorithme génétique permet d’améliorer la qualité de l’optimum, 
en revanche au niveau du contrôle il n’y pas d’amélioration consécutive des performances. 
Franchini et al. (1998), quant à eux, rencontrent de gros problèmes dans l’estimation des 
paramètres pour le modèle ADM avec la méthode SCE-UA et deux autres méthodes 
combinatoires.  

Dans les discussions de leurs résultats, tous ces auteurs font néanmoins mention des 
problèmes (cités précédemment) d’observabilité d’un optimum global pour ces modèles en 
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raison de leur structure complexe, du choix de la fonction objectif et des erreurs dans les 
données. Les problèmes d’observabilité peuvent également entraîner une instabilité des 
paramètres. Explorant une large part de l’espace des paramètres et cherchant un optimum 
numérique, on peut trouver par des méthodes globales des jeux de paramètres très différents 
d’une méthode à une autre et des jeux de paramètres sans réelle parenté conceptuelle, comme 
le rapportent Gan et Biftu (1996). Dans ces cas, le problème d’optimisation est donc couplé à 
une complexité inappropriée du modèle, c’est-à-dire une complexité dictée par des concepts et 
non pas par la recherche de l’efficacité réelle du modèle. C’est alors très probablement ce 
dernier qui doit être remis en cause. 

Les temps de calage et la puissance de calcul nécessaires aux méthodes globales ont été les 
raisons majeures limitant leur développement et leur utilisation. Il a fallu attendre de disposer 
d’ordinateurs puissants, dans les années 80, pour les rendre utilisables. Les temps de calcul 
nécessaires à la plupart d’entre elles sont encore aujourd’hui des facteurs limitant leur 
implémentation dans un contexte opérationnel.  

Enfin, il est intéressant de retenir de l’étude de Cooper et al. (1997) que, si les méthodes 
globales ont été conçues notamment pour éviter la dépendance des résultats vis-à-vis du point 
de départ constatée pour les algorithmes locaux, cette dépendance n’est pas inexistante pour 
les méthodes globales testées (SCE-UA, algorithme génétique et Simulated Annealing). La 
plupart des procédures globales nécessitent en effet la détermination d’une population initiale 
de points, que la méthode fait ensuite évoluer. Les résultats de cette étude, obtenus sur 
données synthétiques pour le modèle Tank (8 paramètres), tendent à montrer la dépendance 
des résultats vis-à-vis de cette population initiale, c’est-à-dire en fait l’incapacité des 
méthodes, même globales, à identifier un réel optimum. 

3.4.3. Méthodes locales contre méthodes globales 
Il existe peu de comparaisons incluant à la fois des méthodes locales et globales. On constate 
à travers ces quelques études que l’avantage théorique que devraient avoir les méthodes 
globales sur les locales dans l’identification d’un optimum n’est généralement pas vérifié dans 
la pratique. 

Dans les cas théoriques sans erreurs de données (données synthétiques), Tanakamaru (1995) 
trouve les méthodes globales plus efficaces que les locales. En revanche, d’après les études 
existantes, nous n’avons pas constaté de supériorité des méthodes globales dans le cas de 
données réelles. Dans leur étude très complète impliquant quatre modèles pluie-débit (9 à 15 
paramètres) testés sur des données réelles de huit bassins versants, Gan et Biftu (1996) 
rapportent que les valeurs de la fonction critère obtenues par les méthodes SCE-UA et MSX 
ne sont meilleures que de façon marginale par rapport à celles obtenues par la méthode du 
Simplex. Ils montrent par ailleurs que les performances des modèles calculées a posteriori en 
contrôle sont similaires et parfois meilleures pour les jeux de paramètres obtenus par la 
méthode du Simplex. De la même manière, Franchini et Galeati (1997) montrent que dans le 
cas du modèle ADM, la méthode locale du Pattern Search donne des résultats aussi 
satisfaisants voire meilleurs que différents algorithmes génétiques. 

Au niveau des temps de calcul, les méthodes locales sont plus rapides que les procédures 
globales. Par exemple, la méthode du Simplex est environ trente fois plus rapide que la 
méthode SCE-UA, elle-même environ trois fois plus rapide que la méthode MSX (Duan et 
al., 1992; Gan et Biftu, 1996).  
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3.5. Choix d’une méthode d’optimisation 

3.5.1. Vers une méthode locale 
Plusieurs points ressortent de l’analyse précédente. Il existe aujourd’hui des méthodes fiables 
pour l’estimation de paramètres. Dans les cas théoriques (données synthétiques), les 
paramètres obtenus par une méthode globale permettent dans une majorité de cas un meilleur 
ajustement des sorties du modèle aux données de calage que par des méthodes locales. 
Cependant, cet avantage devient faible voire inexistant lorsque des données réelles sont 
utilisées.  

L’avantage pouvant exister au calage pour les méthodes globales ne garantit cependant pas 
aux paramètres identifiés une meilleure efficacité dans la pratique, c’est-à-dire en phase de 
contrôle du modèle lorsque l’on sort de la période de calage. En effet, elles tendent à favoriser 
les performances au calage, avec des gains finalement marginaux sur les méthodes locales, au 
détriment de la stabilité des paramètres. Ceux-ci peuvent en effet être identifiés dans des 
régions très différentes de l’espace des paramètres lorsque l’on change de période. Les 
méthodes locales, au contraire, en partant d’un point fixe, favorisent cette stabilité, qui sera 
une nécessité lorsque l’on passera à l’étape de régionalisation ou d’explication des 
paramètres.  

En fait, l’efficacité de puissantes méthodes globales telles que SCE-UA, théoriquement 
supérieures, est limitée par la complexité structurelle de la plupart des modèles, rendant 
l’optimum global généralement non-unique et peu identifiable. Les raisons profondes des 
problèmes d’optimisation des paramètres semblent donc résider bien davantage dans les 
maladresses ou les excès de paramétrisation, et surtout dans l’inadéquation des formulations 
mathématiques des structures de modèles.  

Pour ces raisons, nous avons choisi d’utiliser dans notre travail une méthode locale 
d’optimisation. Ce choix est renforcé par des considérations pratiques, la taille de notre 
échantillon de données (1284 périodes de calage) et le nombre de modèles testés (38 
structures) multipliant de façon importante le temps de calcul avec des méthodes globales. 
Dans la continuité des travaux de Nascimento (1995) et Edijatno et al. (1999), la méthode 
‘pas-à-pas’ a été adoptée. Nous présentons cette méthode dans le paragraphe suivant. 

3.5.2. La méthode ‘pas-à-pas’ 
La méthode ‘pas-à-pas’ (Michel, 1989; Nascimento, 1995) a été développée à la Division 
Hydrologie du Cemagref d’Antony. La Figure 3.1 illustre les étapes adoptées par 
l’algorithme. C’est une méthode locale qui opère une optimisation (maximisation ou 
minimisation) d’une fonction objectif choisie par l’utilisateur (indépendamment de la 
méthode). Nous adopterons dans ce chapitre une maximisation du critère de Nash-Sutcliffe 
(1970) calculé sur les racines carrées des débits, noté ici R2 et présenté au chapitre 4. 

Supposons que l’on ait à caler un vecteur x de paramètres ayant n composantes (x1, x2,..., xn). 
On désire trouver le vecteur x* qui maximise le critère R2 dont la valeur dépend, par 
l’intermédiaire des débits calculés, des valeurs des paramètres (x1, x2,..., xn). 
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Fin
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si Xi > Ximax, Xi = Ximax
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iter1 = iter1 + 1

Fin
Optimum non
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iter1 > 100.n ?

oui

non

   iter1 = 1, iter2 = 0
SDXi = 0, 1 ≤ i ≤ n

G = F0

iter1 > 4.n ?

oui

non

Evaluation de la fonction objectif F
avec les paramètres

Zi = Xi + SDXi, 1 ≤ i ≤ n

F > G ?

non

oui

G = F
Xi = Zi,
1 ≤ i ≤ n

si ∆X > ∆Xmax,
 ∆X = ∆Xmax

 

Figure 3.1: Diagramme schématique de la méthode de calage ‘pas-à-pas’ 

Le processus d’optimisation est itératif. La méthode adopte une stratégie de déplacement, la 
plupart du temps, le long des axes de l’espace des paramètres, avec un pas de recherche 
pouvant varier d’une itération à l’autre. L’amplitude du pas de recherche étant ici la même 
pour tous les paramètres, des transformations mathématiques préalables (transformations 
logarithmiques ou puissance par exemple) peuvent être appliquées pour garantir des 
sensibilités grossièrement équivalentes à ce pas de recherche pour tous les paramètres. Ces 
transformations sur les paramètres sont choisies en tenant compte de la façon dont les 
paramètres interviennent dans le modèle, et sont propres à celui-ci.  

La recherche démarre à partir d’un vecteur initial des paramètres x0, de composantes 
(x1

0, x2
0,..., xn

0). On calcule alors la valeur correspondante de la fonction objectif. On fait 
ensuite varier successivement chacune des valeurs des paramètres d’une déviation initiale 
± ∆xini (ici on adopte ∆xini = 0,64, ce qui revient à multiplier ou diviser par deux la valeur du 
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paramètre lorsque la transformation est logarithmique). Lorsque la valeur du ième paramètre 
est modifiée, les deux vecteurs de paramètres testés sont donc (x1

0, x2
0,..., xi

0+∆xini,..., xn
0) et 

(x1
0, x2

0,..., xi
0-∆xini,..., xn

0). A chaque fois la valeur de la fonction objectif correspondante est 
calculée.  

Lorsque tous les paramètres ont été modifiés un à un, deux cas de figure peuvent se présenter: 

1. il y a une amélioration de la valeur de la fonction objectif pour un ou plusieurs des 
nouveaux vecteurs des paramètres. On retient dans ce cas le vecteur x1 qui correspond à la 
meilleure amélioration de la fonction. Ce vecteur, dont les composantes correspondent à 
celles du vecteur x0 sauf la composante i qui correspond à xi

0 + ∆x  ou xi
0 - ∆x , devient le 

nouveau vecteur ‘initial’ de recherche. S’il y a 2n améliorations successives de la fonction 
dans une même direction, le pas de recherche est alors multiplié par deux pour accélérer la 
recherche (dans la limite de ∆xmax, que l’on prendra ici égal à 2). La procédure peut 
également être affinée et/ou accélérée en utilisant, au delà de 4n itérations de calcul, un pas 
de recherche correspondant à un lissage exponentiel sur les déplacements effectués aux 
itérations précédentes. Ceci a pour but d’accélérer et d’améliorer la recherche, en 
particulier dans le cas où il existe sur la surface de réponse une vallée qui ne soit pas dans 
la direction de l’axe de variation d’un des paramètres. Ce sont les seuls cas où la méthode 
adopte un déplacement non parallèle à l’un des axes de l’espace des paramètres. 

2. il n’y a amélioration de la valeur de la fonction critère pour aucune des modifications des 
paramètres. On affine alors la recherche en divisant le pas de recherche par deux, et on 
réitère les modifications des paramètres sur le même vecteur initial x0 avec ce nouveau pas 
de recherche. 

A chaque itération, on vérifie que les valeurs des paramètres appartiennent au domaine des 
paramètres transformés possibles préalablement spécifié, ce domaine correspondant a une 
zone de sensibilité algébrique des paramètres définie a priori.  

La procédure s’arrête lorsque la déviation minimale ∆xmin spécifiée sur les paramètres (ici, on 
adopte ∆xmin = 0,01) n’apporte plus d’amélioration de la fonction critère. On a alors localisé 
l’optimum x* (ou un optimum) avec une précision relative à la déviation minimale. Par 
sécurité, pour ne pas avoir des temps de calcul trop longs, la procédure se termine si le 
nombre d’itérations est supérieur à 100n (cas rare que nous n’avons jamais rencontré). La 
méthode n’a alors pu localiser un optimum sur la surface de réponse. 

Nascimento (1995) a réalisé une évaluation de cette méthode en l’appliquant au modèle 
simple GR4J à quatre paramètres. Pour cela, il l’a comparée à des méthodes globales suivant 
la méthodologie de Duan et al. (1992) sur des données du bassin versant de l’Orgeval. Les 
résultats montrent que malgré l’existence de maxima locaux et de régions de l’hypersurface 
faiblement sensibles à la variation des paramètres, la méthode donne de bons résultats. Le 
faible nombre de paramètres du modèle GR4J et le bon degré d’indépendance entre eux 
permettent à la méthode ‘pas-à-pas’ d’avoir ce bon comportement. Même si les résultats ne 
concernent qu’un bassin, la méthode parait fiable à plus de 90 %.  

Si l’utilisation d’une méthode locale d’optimisation telle que la méthode ‘pas-à-pas’ ne 
semble pas a priori être un facteur limitant la validité de notre travail de comparaison de 
structures de modèles, il ne faut pas pour autant nier certaines limitations intrinsèques d’une 
telle méthode, notamment liées au choix du point de départ de l’algorithme. Pour les cas 
d’optimisation problématiques, Nascimento (1995) conseille d’adopter une procédure 
multidépart. Dans les paragraphes suivants, nous avons essayé d’évaluer l’influence du choix 
du point de départ de l’optimisation sur les performances de la méthode et des modèles.  
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3.6. Une évaluation de la méthode ‘pas-à-pas’: influence du point de départ 

3.6.1. Introduction 
La méthode ‘pas-à-pas’, méthode locale d’optimisation, nécessite le choix d’un jeu initial de 
paramètres comme point de départ du calage. La méthode n’explorant pas tout l’espace des 
paramètres mais seulement un voisinage de ce point, on comprend l’influence que peut avoir 
le choix de ces paramètres initiaux sur le résultat final de l’optimisation. Quelques études ont 
été menées sur l’influence du point de départ pour des méthodes locales (Ibbitt et O’Donnell, 
1971b; Gupta et Sorooshian, 1985; Hendrickson et al., 1988). Toutes ont été réalisées sur 
données synthétiques. Il apparaît que plus le paramètre initial est éloigné du paramètre 
optimum, moins la méthode réussit à converger vers cet optimum. Néanmoins, pour un 
paramètre initial calculé à partir du paramètre optimum ayant subi jusqu’à 30% de 
perturbation, les paramètres optimisés sont généralement égaux ou proches des paramètres 
optimaux. Au delà, les résultats ne sont plus fiables. 

Pour minimiser cette dépendance des résultats de l’optimisation vis-à-vis du point de départ, 
nous avons vu précédemment que des procédures multidépart sont proposées, dans lesquelles 
on utilise la méthode locale à partir de chaque élément d’un échantillon de paramètres initiaux 
(déterminé généralement de façon stochastique), en conservant au final le jeu de paramètres 
correspondant à la meilleure valeur de la fonction objectif. Si ces méthodes ont le mérite 
d’explorer une grande partie de l’espace des paramètres, elles sont néanmoins très 
gourmandes en temps de calcul. 

Plutôt que de tester une méthode multidépart avec un grand nombre de points de départ, il est 
apparu plus intéressant d’adopter une démarche progressive, en complexifiant la méthode de 
calage par l’introduction d’un deuxième point de départ. Nous pouvons ainsi observer l’effet 
du double départ sur les performances de l’algorithme d’optimisation. Nous nous plaçons ici 
dans un contexte de données réelles. Les performances de la méthode seront donc quantifiées 
par les résultats des modèles. 

Après une description de la méthodologie d’évaluation employée, nous essaierons de montrer 
l’influence de l’utilisation de ce deuxième jeu initial de paramètres sur les performances en 
calage et a posteriori en contrôle, ainsi que les conséquences sur les valeurs des paramètres 
optimisés.  

3.6.2. Méthodologie d’évaluation 
Quatre structures de modèles pluie-débit (GR4J, IHAC, TOPM et HBV0) ont été choisies 
pour étudier l’influence du point de départ dans l’optimisation. Ce sont des structures 
présentant des paramétrisations variées et des degrés de complexité différents, avec 
respectivement quatre, six, six, et neuf paramètres à caler. Les versions de IHAC et TOPM 
utilisées ici ont un paramètre de moins que les versions testées dans la comparaison. Les 
différences sont explicitées en Annexe 1. Au cours des premiers tests effectués sur ces quatre 
modèles, nous avons pu nous rendre compte que par facilité de calage décroissante 
(correspondant au nombre moyen d’itérations nécessaires pour le calage), on trouve GR4J, 
IHAC, TOPM et HBV0, ces deux derniers modèles présentant des temps moyens de calage 
voisins. Nous nous sommes servi ici seulement du sous-échantillon de données françaises, 
regroupant 307 bassins versants qui représentent 856 périodes de calage et 1780 tests en 
contrôle. 
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Alors qu’une méthode multidépart sélectionne au hasard des points de départ, ces derniers 
pouvant être très excentrés dans l’espace des paramètres par rapport aux valeurs habituelles de 
convergence, nous avons choisi ici de prendre des points de départ tout à fait plausibles. Une 
première étape a été de considérer un seul point de départ choisi pour donner des résultats 
satisfaisants sur l’ensemble de l’échantillon. Ensuite, comme première étape vers une 
approche multi-départ, nous avons voulu tester l’influence de l’introduction d’un deuxième 
point de départ. Pour déterminer les deux nouveaux points de départ de l’optimisation, nous 
avons effectué sur chacun des échantillons de 856 jeux de paramètres obtenus lors de la 
première optimisation avec un point de départ une classification hiérarchique ascendante 
(avec une métrique euclidienne) à l’aide du logiciel STATlab. Nous avons ainsi pu à chaque 
fois grouper les jeux de paramètres en deux classes, ce qui revient à distinguer deux groupes 
de bassins-périodes pour chacun des modèles. Les deux nouveaux vecteurs initiaux de 
paramètres ont été calculés comme la moyenne arithmétique des jeux de paramètres 
appartenant à chacune des classes. Par cette démarche, nous obtenons donc deux points de 
départ, chacun étant centre de gravité d’une classe. Chaque individu (vecteur de paramètres) 
issu de la première phase d’optimisation se trouve alors en moyenne plus proche de l’un des 
deux nouveaux points de départ qu’il ne l’était de l’unique point de départ initial. Si les 
optima trouvés précédemment sont stables, les deux points de départ ainsi localisés doivent 
rendre la recherche plus efficace et également plus complète en donnant à l’algorithme la 
possibilité d’explorer une zone plus étendue de l’espace.  

Il était intéressant de voir par ailleurs si l’utilisation de deux points de départ caractérisant 
deux groupes de paramètres permettait ou non d’accentuer la dissociation de ces groupes, 
l’augmentation de cette séparation étant indicatrice de la dépendance des paramètres 
optimisés au point de départ choisi.  

Une nouvelle série de calages a alors été effectuée en utilisant la méthode ‘pas-à-pas’ 
successivement à partir de ces deux jeux de paramètres initiaux. Pour chaque bassin-période, 
on retient des deux jeux de paramètres calés celui qui permet d’obtenir la meilleure valeur de 
la fonction objectif, et on effectue les contrôles correspondants avec le jeu de paramètres 
retenu.  

Enfin, à partir des nouveaux échantillons de paramètres obtenus par optimisation, nous avons 
réitéré la procédure de classification et de calage à deux points de départ pour vérifier si le 
réajustement de ces deux points de départ induisait une stabilisation des résultats. Nous avons 
finalement réalisé une troisième classification pour analyser les résultats de cette troisième 
série de calages. Dans la suite, nous désignerons par: 

- Phase 1: première série de calages, à partir d’un point de départ, et première classification; 
- Phase 2: deuxième série de calages, à partir de deux points de départ, et deuxième 

classification; 
- Phase 3: troisième série de calages, à partir de deux points de départ réajustés, et troisième 

classification. 

3.6.3. Classification et points de départ des optimisations  
L’utilisation de la classification ascendante hiérarchique a permis de scinder chaque 
échantillon de jeux de paramètres en deux classes, desquelles nous avons pu extraire des 
paramètres moyens (centre d’inertie de chaque classe) servant de points de départ à 
l’optimisation en deux temps avec la méthode ‘pas-à-pas’. Le Tableau 3.1 montre pour 
chacun des modèles les résultats des classifications.  
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Phase 1 Phase 2 Phase 3
GR4J Taux de variance intra-classe 0.80 0.79 0.79

Taux de variance inter-classe 0.20 0.21 0.21
Cardinal classe 1 499 402 401
Cardinal classe 2 357 454 455

IHAC Taux de variance intra-classe 0.84 0.82 0.84
Taux de variance inter-classe 0.16 0.18 0.16
Cardinal classe 1 363 387 289
Cardinal classe 2 493 469 567

TOPM Taux de variance intra-classe 0.87 0.86 0.85
Taux de variance inter-classe 0.13 0.14 0.15
Cardinal classe 1 591 535 375
Cardinal classe 2 265 321 481

HBV0 Taux de variance intra-classe 0.85 0.89 0.84
Taux de variance inter-classe 0.16 0.11 0.16
Cardinal classe 1 407 297 378
Cardinal classe 2 449 559 478  

Tableau 3.1: Caractéristiques des trois classifications successives effectuées sur le nuage des 
paramètres optimisés 

Le taux de variance intra-classes, qui représente la part relative de l’inertie du nuage des 
paramètres contenue dans les classes, toujours très supérieur au taux de variance inter-classes, 
indique tout d’abord que les classes obtenues ne sont que faiblement dissociées et faiblement 
homogènes, c’est-à-dire que les classifications obtenues ne sont pas de très bonne qualité en 
terme de dissociation de groupes d’individus. Ce résultat s’explique par le fait que 
l’échantillon de bassins-périodes présente des conditions hydrologiques très variables, comme 
nous l’avons vu au chapitre 2, générant par conséquent un nuage de paramètres relativement 
continu.  

Cette continuité du nuage des paramètres est illustrée à la Figure 3.2 dans le cas le plus 
favorable où la variance inter-classes est la plus élevée (modèle GR4J, classification 2). Nous 
représentons les projections du nuage de paramètres et celles des centres des deux classes, sur 
les deux plans formés respectivement par les paramètres 1 et 2, et les paramètres 3 et 4.  
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Figure 3.2: Projections du nuage de points sur des plans de l’espace des paramètres transformés du 
modèle GR4J, avec les deux centres de gravité des classes 

Par ailleurs, le gain pour le taux de variance inter-classes, lors du passage des phases 1 à 2, ou 
des phases 1 à 3, n’est pas systématique et reste relativement faible: il est au maximum de 



Chapitre 3. Choix et évaluation d’une méthode de calage 

 96

1,8 % en valeur absolue (TOPM). Dans un cas, il se traduit au contraire par une perte de 
4,4 % pour HBV0. Ceci tend à montrer que l’ajout d’un deuxième point de départ lors de 
l’optimisation avec la méthode ‘pas-à-pas’ n’a pas un réel impact sur la distribution globale 
des paramètres optimisés dans l’espace des paramètres. Autrement dit, l’exploration d’une 
plus grande partie de l’espace ne semble pas favoriser réellement la dispersion des paramètres 
calés. 

Grâce au tableau des contributions fourni par le logiciel, il est possible d’analyser l’influence 
relative des différents paramètres dans la constitution des classes. Cette contribution 
représente la part de l’inertie (variance) du nuage de points expliquée par la variable 
explicative considérée. Il est possible en particulier d’analyser si les paramètres jouant un rôle 
prépondérant voient ce rôle renforcé lorsque l’on ajoute un deuxième point de calage. Pour 
tous les modèles, il existe un, deux ou au maximum trois paramètres qui apportent l’essentiel 
des contributions. Assez logiquement, ces paramètres sont ceux pour lesquels l’écart entre les 
deux centres de gravités des classes de paramètres est le plus grand.  

Pour le modèle GR4J, la contribution la plus forte (50 %) à la dissociation des classes est 
apportée par le paramètre 4 (ici le paramètre d’échanges souterrains), différenciant les bassins 
exportant de l’eau et ceux recevant de l’eau. Sa contribution augmente dans les phases 2 
(61 %) et 3 (58 %). Le paramètre 3, constante de temps des hydrogrammes unitaires, apporte 
une contribution relativement importante et assez stable (environ 35 %). 

Pour IHAC, deux paramètres apportent des contributions assez similaires: il s’agit des 
paramètres 3 et 4 (les deux constantes de vidange des réservoirs de routage rapide et lent), 
avec respectivement 32 et 34 % pour la première classification. Ces contributions fluctuent 
moyennement pour les deux autres classifications, avec 37 et 30 % pour le paramètre du 
réservoir rapide et 24 et 28 % pour le réservoir lent. Dans une moindre mesure mais avec une 
contribution croissante, le paramètre 2 (paramètre de dissociation des écoulements lents et 
rapides) voit sa contribution augmenter de 15 à 24 %. 

Pour TOPM, le paramètre essentiel de séparation des classes est le paramètre 1, paramètre qui 
intervient dans la vidange du réservoir exponentiel, avec une contribution de 82 % pour la 
première classification. Cette contribution tombe cependant à 70 % lors de la deuxième 
classification et chute à 26 % pour la troisième. Pour cette dernière, la principale contribution 
(49 %) est alors apportée par le paramètre 6, qui intervient dans la courbe de distribution de 
l’indice topographique. 

Enfin, pour HBV0, c’est la contribution du paramètre 4, constante de vidange du réservoir 
profond qui semble jouer le rôle le plus important dans la séparation des deux classes, avec 
trois contributions successives de 48, 41 et 42 %. On peut également noter les contributions 
similaires et relativement constantes (environ 15 %) du paramètre d’infiltration maximale vers 
le réservoir profond (paramètre 5) et de l’exposant intervenant dans la vidange du réservoir 
sol (paramètre 7). 

Le rôle discriminant fort de certains paramètres des modèles n’est généralement pas renforcé 
– à part pour le modèle GR4J – par la prise en compte de deux points initiaux de calage qui 
normalement mettent en valeur le rôle séparateur de ces paramètres. Les contributions, d’une 
classification à l’autre, ne fluctuent pas uniformément, les paramètres les plus discriminants 
conservant généralement leur prépondérance. Le cas de TOPM est à cet égard singulier 
puisque le paramètre essentiel de dissociation des classes lors de la première classification 
perd son rôle prépondérant au profit d’un autre paramètre, ceci avec une amélioration 
constante au cours des trois optimisations de la variance inter-classes. Ceci pourrait être un 
indice d’interdépendance entre paramètres. 
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Concernant la stabilité des jeux de paramètres initiaux utilisés pour les optimisations 2 et 3 
(calculés dans les phases 1 et 2), si certains des paramètres varient peu ou restent inchangés, 
d’autres, en revanche, voient leur valeur très largement modifiée. Le Tableau 3.2 indique les 
modifications relatives moyennes (en %) des composantes des points de départ d’une 
classification à l’autre. Ces modifications sont généralement assez importantes, mais souvent 
plus petites entre les deux dernières classifications qu’entre les deux premières, ce qui semble 
signifier que les changements apportés par le réajustement des paramètres initiaux sont 
moindres par rapport à ceux entraînés par l’ajout d’un deuxième point de départ. Une fois 
encore, le cas de TOPM est singulier, ce qui peut être rapproché des observations faites 
précédemment. 

GR4J IHAC TOPM HBV0
Phase 1 -> Phase 2 Classe1 13,2 16,7 14,1 23,6

Classe2 13,6 28,3 35,5 28,8
Phase 2 -> Phase 3 Classe1 2,4 20,1 53,1 10,9

Classe2 8,0 22,4 80,4 5,9  

Tableau 3.2: Modifications relatives moyennes (en %) des coordonnées des centres de gravités des 
classes 

Cependant, si les centres de gravité des classes varient, et si la contribution des différentes 
composantes des points initiaux à la dissociation des classes peut également être variable, il 
est difficile de tirer des conclusions quant à la stabilité générale du nuage des jeux de 
paramètres obtenus en calage. La forte variabilité des cardinaux des deux classes, mise en 
évidence dans le Tableau 3.1, n’est pas forcément significative de grands changements de 
résultats, étant donné la faible séparation des nuages des deux classes.  

Pour étudier cette stabilité, nous avons regardé dans un premier temps l’évolution du nombre 
de bassins appartenant à l’une ou l’autre des classes. Nous considérons qu’un bassin 
s’apparente entièrement à l’une des classes si les jeux de paramètres issus des calages sur 
toutes les périodes appartiennent à la même classe. La Figure 3.3 montre sur l’échantillon de 
307 bassins, le nombre total de bassins appartenant entièrement à l’une des deux classes, et le 
nombre de bassins appartenant seulement à la classe 1. 

Le nombre de bassins appartenant aux deux classes évolue peu d’une optimisation à l’autre, 
montrant que l’introduction d’un deuxième point de départ n’améliore pas (ni ne détériore) la 
capacité de la méthode à identifier des jeux de paramètres similaires d’une période à l’autre 
sur un même bassin. D’autre part, derrière cette stabilité globale, il apparaît que les cardinaux 
des classes 1 et 2 sont beaucoup plus variables: les bassins ne sont pas toujours apparentés à 
la même classe et ce ne sont pas forcément les mêmes bassins qui peuvent être considérés 
comme appartenant entièrement à l’une des classes. Les plus fortes variations du cardinal de 
la classe 1 sont observées pour TOPM et HBV0. Ces résultats restent cependant dépendants 
de la méthode de classification employée. 

Il ressort de tout ce qui précède que l’utilisation de deux points de départ au lieu d’un seul lors 
de l’optimisation n’influence guère la stabilité d’ensemble de l’échantillon des paramètres 
calés. En revanche, une certaine variabilité semble apparaître au sein de cet échantillon, que 
nous allons essayer de mieux quantifier dans la suite.  
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Figure 3.3: Bassins versants appartenant à l’une des classes de la classification 

3.6.4. Analyse des paramètres calés 
Pour expliquer plus en détail les fluctuations relatives constatées sur les couples de points de 
départ en passant d’une phase à une autre (Tableau 3.2), le Tableau 3.3 fournit pour chaque 
échantillon de 856 jeux de paramètres les variations absolues moyennes des paramètres en 
passant d’une optimisation à la suivante. Pour rendre ces variations absolues moyennes plus 
significatives, nous avons indiqué entre parenthèses le taux de variation (en %) par rapport à 
la moyenne initiale des paramètres. 

Paramètres Phase1->Phase2 Phase2->Phase3 Paramètres Phase1->Phase2 Phase2->Phase3
GR4J 1 0,21 (4) 0,06 (1) IHAC 1 0,13 (2) 0,02 (1)

2 0,09 (2) 0,03 (1) 2 0,6 (128) 0,21 (91)
3 0,02 (13) 0,01 (6) 3 0,40 (93) 0,12 (28)
4 0,15 (68) 0,05 (26) 4 0,54 (20) 0,18 (6)

5 0,12 (44) 0,04 (17)
HBV0 1 0,26 (4) 0,17 (3) 6 0,05 (3) 0,01 (1)

2 0,33 (97) 0,27 (79)
3 0,4 (32) 0,27 (25) TOPM 1 1,61 (150) 1,24 (126)
4 0,8 (14) 0,26 (5) 2 0,79 (16) 0,75 (15)
5 0,79 (188) 0,26 (236) 3 0,08 (2) 0,06 (1)
6 0,06 (38) 0,03 (16) 4 0,05 (17) 0,04 (14)
7 1,12 (700) 0,85 (354) 5 0,35 (8) 0,22 (5)
8 1,09 (45) 0,51 (19) 6 1,62 (91) 1,4 (94)
9 1,46 (258) 0,81 (1350)  

Tableau 3.3: Différences absolues moyennes et relatives (en %) des paramètres d’une optimisation à 
l’autre 

Il semble y avoir une relative stabilisation des résultats sur les paramètres moyens lorsque 
l’on ne fait que réajuster les points de départ (optimisations 2 à 3). Ceci est confirmé par les 
valeurs des différences absolues moyennes toujours plus petites dans le passage des phases 2 
à 3 que dans le passage des phases 1 à 2.  
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La variabilité des paramètres permet en partie d’expliquer les fluctuations de leurs 
contributions dans les différentes classifications. Ainsi, par exemple, les variations 
importantes des contributions à la différenciation des classes des paramètres 1 et 6 de TOPM 
sont à relier aux variations importantes observées sur ces paramètres aux cours des trois 
optimisations. 

Par ailleurs, l’importante variabilité constatée pour certains paramètres du modèle HBV0 peut 
être synonyme de non sensibilité ou d’existence d’interdépendance et donc de compensations 
entre paramètres. Il existe en effet, comme nous le verrons par la suite, de nombreux cas où 
des jeux différents de paramètres conduisent à des performances similaires du modèle.  

Le Tableau 3.4 présente le nombre de calages où la méthode ‘pas-à-pas’ a convergé vers le 
même jeu de paramètres entre les optimisations 1 et 2, 1 et 3, et 2 et 3. 

GR4J IHAC TOPM HBV0
Opt1->Opt2 394 107 2 8
Opt1->Opt3 374 102 4 5
Opt2->Opt3 540 150 6 6  

Tableau 3.4: Nombre de convergences vers le même optimum (sur un total de 856 optimisations) 

La méthode de recherche ne converge pratiquement jamais vers le même optimum pour les 
structures HBV0 et TOPM, même lorsque l’on ne fait que réajuster les points de départ de 
l’optimisation. Pour IHAC, la méthode prouve une plus grande capacité à converger vers le 
même optimum, même si la proportion (environ un huitième des bassins-périodes) reste assez 
faible. Enfin, pour GR4J, la méthode réussit à converger dans pratiquement la moitié des cas 
vers le même optimum lorsque l’on passe d’un à deux points de départ, et dans plus de 60 % 
des cas lorsque l’on ne fait que réajuster les points initiaux. 

Ces résultats confirment tout d’abord la dépendance des paramètres optimisés vis-à-vis du 
point de départ de la méthode. D’autre part, si la différence entre un modèle à 4 paramètres 
(GR4J) et un modèle à 9 paramètres (HBV0) semble indiquer que la méthode est plus efficace 
pour de faibles niveaux de complexité du modèle, la comparaison des résultats de IHAC et 
TOPM, tous deux à 6 paramètres, montre que la structure et/ou la paramétrisation du modèle 
jouent un rôle essentiel dans la capacité de la méthode à converger vers le même optimum 
pour des points de départ différents. Il semble donc qu’il y ait des problèmes d’identifiabilité 
qui limitent la capacité de la méthode à converger vers un même optimum.  

Cette remarque est renforcée par le Tableau 3.5, qui donne des informations similaires au 
Tableau 3.4, mais nous nous sommes intéressés ici aux points de convergence similaires et 
non plus identiques. Deux jeux de paramètres sont considérés similaires si la variation 
moyenne des paramètres n’excède pas la valeur du critère d’arrêt de l’optimisation (0,01). 
Cette condition moins stricte que l’égalité de tous les paramètres permet d’évaluer la capacité 
de la méthode à converger vers des optima situés dans des zones de l’espace très voisines. 

GR4J IHAC TOPM HBV0
Opt1->Opt2 723 440 54 96
Opt1->Opt3 729 417 40 83
Opt2->Opt3 769 545 69 153  

Tableau 3.5: Nombre de convergence vers des optima similaires (sur un total de 856 optimisations) 

La différence entre IHAC et TOPM est ici renforcée. La convergence vers des optima 
similaires devient meilleure pour HBV0 que pour TOPM, même si les optima de ces deux 
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structures restent faiblement identifiables. Pour GR4J, on constate que la méthode converge 
vers un optimum similaire dans plus de 80 % des cas.  

La méthode ‘pas-à-pas’ étant très efficace pour le modèle le plus simple, il semble que ce sont 
des problèmes d’identifiabilité d’un optimum qui viennent handicaper la méthode de calage 
pour les structures plus complexes. Si l’identifiabilité dépend en partie du nombre de 
paramètres (plus il y a de paramètres, plus il risque d’y avoir des interdépendances entre eux), 
la paramétrisation semble jouer un rôle essentiel dans l’observabilité d’un optimum. Nous 
rejoignons en cela les remarques formulées par Gan et Biftu (1996).  

L’introduction d’un deuxième point de départ lors de l’optimisation peut améliorer la stabilité 
des valeurs des paramètres (la variation des paramètres est moins forte lors du réajustement 
des points de départ). Cependant, elle ne permet pas d’atténuer les problèmes d’optimisation 
liés à l’interdépendance entre paramètres. 

Ces remarques sur les paramètres doivent être complétées par une analyse des performances 
du modèle dans les diverses situations d’optimisation. En effet, nous venons de comparer les 
optima trouvés par la méthode de calage au niveau de la valeur des paramètres obtenus. Il est 
important de voir si l’introduction d’un deuxième point de départ permet d’améliorer la 
qualité des optima trouvés. Travaillant sur données réelles, nous ne pouvons faire ici que des 
comparaisons relatives entre les résultats, puisqu’on ne connaît pas (s’ils existent) les vrais 
optima. 

3.6.5. Performances en calage 
Considérons tout d’abord l’échantillon d’un point de vue global. La Figure 3.4 présente 
l’évolution des distributions cumulées des critères d’optimisation obtenus au cours des trois 
séries d’optimisations pour les structures GR4J et TOPM. Ces distributions varient très peu 
d’une situation d’optimisation à une autre. Ces courbes sont pratiquement confondues dans le 
cas de la structure GR4J. Le Tableau 3.6 complète ces commentaires. Il indique les 
performances globales sur l’échantillon lors des trois séries de calage au niveau du critère 
d’optimisation. 

Les gains en terme de performance moyenne au calage sont faibles: de 0,2 à 0,4 % en valeur 
absolue en passant des optimisations 1 à 2, c’est-à-dire en ajoutant un second point de départ. 
Le plus faible gain (0,2 points) est obtenu pour le modèle GR4J. On trouve ensuite IHAC 
avec 0,3 % puis TOPM et HBV0 avec 0,4 %. Il apparaît que l’introduction d’un deuxième 
point de départ permet en général à la méthode de recherche de localiser un optimum à peine 
meilleur qu’avec un seul point de départ. Cette situation ressort en dépit du fait que l’on 
augmente les chances de trouver un meilleur optimum, étant donné que l’on couvre une 
région de l’espace plus étendue pendant le processus d’optimisation.  

Par ailleurs, après un réajustement des deux paramètres initiaux, les performances obtenues à 
l’optimisation 3 restent pratiquement inchangées par rapport à l’optimisation 2, excepté dans 
le cas de TOPM où une légère amélioration est constatée. 
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Figure 3.4: Distributions des critères d’optimisation pour les structures (a) GR4J et (b) TOPM 
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Optimisation 1 Optimisation 2 Optimisation 3
GR4J Maximum 97.2 97.2 97.2

Moyenne 77.8 78.0 78.0
Minimum -84.1 -1.9 -31.9
F(0) 0.003 0.003 0.003

IHAC Maximum 94.6 94.7 94.6
Moyenne 75.1 75.4 75.4
Minimum -0.5 0.5 0.8
F(0) 0.001 0.000 0.000

TOPM Maximum 96.3 96.3 96.3
Moyenne 77.3 77.7 77.8
Minimum -117.0 4.0 14.0
F(0) 0.001 0.000 0.000

HBV0 Maximum 96.5 96.5 96.4
Moyenne 78.8 79.2 79.2
Minimum -63.1 -63.1 -63.1
F(0) 0.001 0.001 0.001  

Tableau 3.6: Performances globales sur l’échantillon pour les trois séries de calage (maximum, 
moyenne, minimum des performances et pourcentage F(0) de critères négatifs) 

Considérons maintenant l’évolution des performances bassin-période par bassin-période. 
Dans le Tableau 3.7, nous donnons les écarts minimaux, maximaux et moyens obtenus d’une 
série d’optimisation à l’autre. N1 représente le nombre de bassins-périodes où l’on a eu une 
diminution de la fonction objectif, N2 celui où la fonction objectif est restée identique et N3 
celui où la fonction objectif a augmenté. Entre parenthèses sont indiqués pour N1 le nombre 
de calages avec une diminution de plus de 10 % en valeur absolue de la fonction objectif, 
pour N3 le nombre de calages avec une augmentation de plus de 10 % et pour N2 le nombre 
de calages où la fonction objectif est restée inchangée avec changement de la valeur des 
paramètres. Dans ce tableau, deux valeurs de la fonction objectif sont considérées identiques 
(équivalentes) si elles différent de moins de 0,1 %, ce qui correspond à un seuil en deçà 
duquel les différences sont considérées comme non significatives. 

GR4J IHAC TOPM HBV0
Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3

Minimum -1,3 -14,8 -2,2 -2,3 -12,9 -10,4 -17,7 -13,1
Maximum 52,2 30,0 55,3 1,4 121,0 37,2 18,0 12,5
Moyenne 0,2 0,0 0,3 0,0 0,4 0,1 0,4 0,0
N1 ! 10 (0) 14 (2) 16 (0) 24 (0) 60 (2) 90 (1) 110 (2) 129 (1)
N2  = 795 (401) 826 (286) 670 (562) 794 (644) 598 (596) 649 (642) 393 (385) 560 (554)
N3  " 51 (4) 16 (1) 170 (1) 38 (0) 198 (5) 117 (2) 353 (4) 167 (1)  

Tableau 3.7: Différences dans les valeurs de la fonction objectif entre les trois optimisations 
(différences maximales, minimales et moyennes; N1: nombre de bassins-périodes avec diminution de 
la fonction objectif, N2 nombre de bassins-périodes sans changement de la fonction objectif; N3: 
nombre de bassins-périodes avec augmentation de la fonction objectif) 

Dans un certain nombre de cas, il y a une diminution de la fonction objectif. Cette situation 
peut paraître surprenante, mais elle s’explique par le fait que d’une série d’optimisation à 
l’autre, on ne reprend jamais les points de départ initiaux précédents. Si tel avait été le cas, il 
n’y aurait pu y avoir de situation avec diminution de la fonction objectif. Le nombre de cas de 
diminutions reste cependant assez faible, et ce d’autant plus que le modèle est simple. Par 
ailleurs, il n’y a que très peu de cas où la procédure d’optimisation conduit à une importante 
diminution ou augmentation (+ ou – 10 points) de la fonction objectif.  
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Lors de l’ajout d’un deuxième point de départ (passage des optimisations 1 à 2), pour la 
majorité des calages, la valeur de la fonction objectif reste inchangée, sauf dans le cas du 
modèle HBV0. En rapprochant ces résultats des commentaires formulés pour le Tableau 3.4, 
on constate par ailleurs qu’il arrive souvent que la méthode localise des optima similaires de 
la fonction objectif avec des jeux de paramètres différents, renforçant l’idée qu’il existe sur la 
surface de réponse des solutions équivalentes.  

Par ailleurs, l’amélioration de la fonction objectif en passant de un à deux points de départ se 
produit dans 6 % des cas pour GR4J, 20 % pour IHAC, 23 % pour TOPM et 41 % pour 
HBV0. Dans le cas de GR4J, ces résultats sont à rapprocher des ordres de grandeur de 90 % 
de fiabilité de la méthode ‘pas-à-pas’ énoncés par Nascimento (1995) concernant les 
performances en calage.  

Les résultats obtenus consécutivement au réajustement des points de départ sont généralement 
plus stables, avec une proportion accrue de fonctions objectif inchangées et une diminution 
des cas de forte amélioration ou de forte dégradation de la fonction. Cette meilleure stabilité 
est à rapprocher de la meilleure stabilité des paramètres constatée précédemment. 

Il ressort de l’analyse précédente les points importants suivants: 

- l’utilisation de deux points de départ au lieu d’un seul dans le processus d’optimisation, qui 
double la durée de la procédure, ne permet qu’une très faible amélioration des 
performances moyennes en calage. 

- le nombre de cas où la valeur de la fonction critère reste inchangée, en ajoutant un point de 
départ, est généralement élevé. Cette constance de la fonction critère s’accompagne parfois 
ou souvent (selon les modèles) de la modification des paramètres du modèle. Il existe donc 
des cas où l’on a des solutions équivalentes sur l’hypersurface de la fonction critère, c’est-
à-dire qu’il peut exister plusieurs jeux de paramètres acceptables qui donnent des solutions 
de qualité semblable.  

- le nombre de calages où l’on constate une amélioration sensible de la fonction objectif 
reste toujours minoritaire, généralement inférieur à un quart du nombre des bassins-
périodes (sauf dans un cas où la proportion atteint 41 %). 

- le réajustement du couple de points de départ modifie de façon négligeable les résultats 
moyens sur l’échantillon, indiquant une relative stabilité des résultats, à mettre en lien avec 
la relative stabilité correspondante des paramètres optimisés. 

Ces points tendent à indiquer que l’amélioration des performances en calage consécutive au 
perfectionnement de la technique d’optimisation est limitée. Nos résultats montrent qu’il 
existe des situations d’équivalence d’optima sur l’hypersurface de la fonction critère. Il 
devient alors impossible à la méthode de calage de converger toujours vers un même optimum 
lorsque l’on modifie le point de départ (cette incapacité serait d’ailleurs la même pour une 
autre méthode d’optimisation). Cependant, la faible amélioration des performances que nous 
avons constatée semble indiquer que la procédure de recherche, avec un seul point de départ, 
est capable d’identifier des optima de qualité presque aussi bonne que celle de l’optimum 
général.  

Dans le paragraphe suivant, nous étudions l’influence du calage à deux départs sur les 
performances en contrôle, sur lesquels se fondent l’essentiel de notre appréciation des 
structures de modèle dans notre étude de comparaison.  
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3.6.6. Performances en contrôle 
Les performances en contrôle sont ici jugées en fonction du même critère que celui utilisé en 
calage. Le Tableau 3.8 regroupe les résultats obtenus par les quatre structures de modèles sur 
les 1780 tests en contrôles.  

Optimisation 1 Optimisation 2 Optimisation 3
GR4J Maximum 97.1 97.1 97.1

Moyenne 70.0 70.2 70.0
Minimum -537.1 -328.7 -507.3
F (0) 2.4 2.4 2.3

IHAC Maximum 93.6 93.5 93.5
Moyenne 63.2 63.2 63.2
Minimum -672.9 -673.8 -676.2
F (0) 2.3 2.4 2.3

TOPM Maximum 95.7 95.7 95.6
Moyenne 67.7 68.6 68.7
Minimum -514.4 -488.6 -485.1
F (0) 2.3 1.8 1.8

HBV0 Maximum 95.2 95.3 95.3
Moyenne 67.6 67.9 67.9
Minimum -598.5 -613.5 -575.5
F (0) 2.7 2.5 2.3  

Tableau 3.8: Performances des quatre structures de modèle en contrôle (performances maximales, 
minimales et moyennes et pourcentage F(0) des critères négatifs) 
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Figure 3.5: Distributions des critères de performance en contrôle pour les structures (a) GR4J et (b) 
TOPM 

Les performances moyennes sur l’échantillon en contrôle sont très stables pour les structures 
GR4J et IHAC. Une petite amélioration est constatée pour la structure HBV0 lorsque l’on 
ajoute un deuxième point de départ au niveau de l’optimisation. Les gains les plus sensibles 
(0,9 points) sont obtenus pour la structure TOPM.  

La Figure 3.5 illustre l’évolution des distributions des performances pour les structures GR4J 
et TOPM. Les courbes restent pratiquement inchangées pour GR4J (et également pour 
IHAC). En revanche, on retrouve graphiquement les différences plus nettes constatées 
précédemment pour TOPM et HBV0.  

Comme cela a été fait pour les résultats des calages, nous avons regroupé dans le Tableau 3.9 
les résultats des tests en simulation (1780 contrôles). N1, N2 et N3 ont les mêmes 
significations que pour le Tableau 3.7. Dans le Tableau 3.10, nous avons rapporté les nombres 
N1 et N3 (représentant le nombre de bassins-périodes où il y a amélioration ou dégradation de 
la valeur du critère) obtenus en calage et contrôle entre les séries de test 1 et 2, au nombre 
total de tests effectués (856 calages et 1780 contrôles).  

GR4J IHAC TOPM HBV0
Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3 Opt1->Opt2 Opt2->Opt3

Minimum -20.1 -178.6 -33.4 -17.1 -19.6 -31.5 -46.9 -80.8
Maximum 208.4 6.7 19.9 3.1 448.4 83.8 84.6 90.9
Moyenne 0.2 -0.2 0.0 0.0 0.9 0.1 0.3 0.0
N1 ! 382 (2) 247 (5) 508 (12) 456 (3) 457 (9) 499 (10) 652 (40) 650 (18)
N2  = 1056 1320 684 889 770 808 333 469
N3  " 342 (9) 213 (0) 588 (5) 435 (0) 553 (37) 473 (18) 795 (38) 661 (23)  
Tableau 3.9: Différences de performances entre les trois séries de contrôles (différences maximales, 
minimales et moyennes; N1: nombre de bassins-périodes avec diminution de la fonction objectif, N2 
nombre de bassins-périodes sans changement de la fonction objectif; N3: nombre de bassins-périodes 
avec augmentation de la fonction objectif) 
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Les proportions d’améliorations et de dégradations du critère sont très différentes entre le 
calage et le contrôle. Il existe notamment une beaucoup plus forte proportion des dégradations 
du critère en contrôle qu’en calage. La différence entre améliorations et dégradations montre 
que, si la procédure de calage avec deux points de départ apporte un assez net avantage en 
phase d’optimisation, cet avantage est beaucoup moins net en contrôle. Cette tendance est ici 
d’autant plus marquée que le modèle a moins de paramètres. Ceci tend à indiquer que les 
améliorations induites au niveau du calage par les efforts supplémentaires consentis dans la 
procédure d’optimisation ne se retrouvent pas du tout en proportions équivalentes au contrôle.  

GR4J IHAC TOPM HBV0
Calage Amélioration (%) 6 20 23 41

Dégradation (%) 1 2 7 13
Différence (%) 5 18 16 28

Contrôle Amélioration (%) 19 33 31 45
Dégradation (%) 21 29 26 37
Différence (%) -2 4 5 8  

Tableau 3.10: Proportions des calages (sur un total de 856) et de contrôles (sur un total de 1780) pour 
lesquels il y a eu amélioration et dégradation du critère de performance en calage et en contrôle, entre 
la première et deuxième série de tests  

Ces résultats vont dans le sens d’un problème de sur-calage des modèles trop complexes: 
l’inspection d’une plus grande région de l’espace permet d’améliorer légèrement la qualité 
des optima trouvés en terme de valeur de la fonction critère, mais il n’y a pas parallèlement 
une meilleure robustesse de ces optima. Les jeux de paramètres optimisés deviennent en effet 
trop spécifiques aux périodes de calage et ne garantissent pas de meilleures validations.  

Par ailleurs, dans le cas de TOPM, il y a deux bassins-périodes pour lesquels le gain de 
performance est supérieur à 300 points. Dans ces deux cas, les critères obtenus à la deuxième 
série de tests demeurent cependant très largement négatifs, ce qui signifie que les paramètres 
identifiés ne sont pas davantage capables d’expliquer la variance des débits observés. Ces 
deux gains de performance influencent néanmoins lourdement l’amélioration moyenne des 
performances de ce modèle lorsque l’on passe de un à deux points de départ. Ces observations 
viennent donc tempérer le jugement que les gains de ce modèle sont assez nettement meilleurs 
que ceux enregistrés par les autres modèles au contrôle lorsque l’on passe des phases de test 1 
à 2. 

3.6.7. Conclusion 
Nous pouvons dégager quelques points importants de cette évaluation de l’influence du 
nombre et du choix des points de départ de l’optimisation avec la méthode ‘pas-à-pas’:  

- en calage, les améliorations moyennes constatées restent faibles lorsque l’on passe d’un à 
deux points de départ dans le processus de calage. L’amélioration de la fonction objectif 
est loin d’être systématique puisqu’elle est constatée au maximum dans 41 % des cas pour 
le modèle HBV0 et pour seulement 6 % des cas pour GR4J. Ces améliorations sont 
généralement d’importance limitée et ne dépassent qu’exceptionnellement 10 % en valeur 
absolue;  

- la convergence de la méthode vers des optima similaires lorsque l’on passe d’un à deux 
points de départ est d’autant plus vérifiée que le modèle est simple. Pour les modèles avec 
le plus grand nombre de paramètres, la proportion de bassins-périodes où la fonction 
critère est restée inchangée est bien supérieure à celle où les paramètres identifiés sont 



Chapitre 3. Choix et évaluation d’une méthode de calage 

 107

restés inchangés, ceci indiquant qu’il existe des optima différents correspondant à des 
valeurs identiques de la fonction critère;  

- cette absence d’unicité et d’identifiabilité de l’optimum induit des difficultés pour la 
méthode de calage à converger vers un optimum stable de l’espace des paramètres;  

- cette instabilité se traduit au niveau du contrôle par un manque de robustesse. Les 
améliorations apportées au calage par l’utilisation de deux points de départ au lieu d’un 
seul ne se retrouvent pas du tout en même proportion en contrôle. Les performances 
moyennes au contrôle varient peu lorsque l’on perfectionne la stratégie d’optimisation; 

- les diminutions de la fonction objectif observées en calage (de 1 % à 13 % des cas suivant 
les structures) montrent que, lorsque l’on passe d’un point de départ à deux points de 
départ choisis de façon à permettre une meilleure couverture de la zone probable de 
convergence des paramètres, la méthode peut quand même, dans un nombre limité de cas, 
être piégée sur des optima de moins bonne qualité. 

Nous pourrions prolonger cette étude en testant l’effet de l’utilisation d’un plus grand nombre 
de points de départ (3, 4,..., n) en adoptant la même méthodologie. Or il paraît probable, étant 
donné les résultats déjà obtenus, que les performances en contrôle se stabiliseraient très 
rapidement et atteindraient un palier peu éloigné des performances rapportées ici. En effet, 
pour les modèles se calant aisément (GR4J et IHAC), les améliorations constatées sont déjà 
faibles. Pour les modèles plus complexes à optimiser (TOPM et HBV0), les performances 
d’une quelconque méthode de calage sont rapidement limitées par les problèmes de 
robustesse ou de stabilité, comme le mentionnent également Gan et Biftu (1996).  

Notons enfin que les problèmes cités ci-dessus peuvent varier en fonction des critères utilisés 
(ou imposés). Certains critères peuvent donner lieu à une surface de réponse moins chaotique. 

3.7. Effet de la longueur de la période de calage 

Dans la dernière partie de ce chapitre, nous avons voulu compléter l’évaluation de la 
procédure de calage en regardant l’effet de la longueur de la période de calage sur les résultats 
des modèles. En effet, même si nous avons vu dans les parties précédentes que ce sont 
essentiellement des problèmes d’identifiabilité qui semblent limiter les performances de la 
méthode d’optimisation, il paraît concevable que le contenu des séries hydrologiques utilisées 
pour le calage ont une influence sur la détermination des paramètres. Certains auteurs, tels 
que Sorooshian et al. (1983), Allred et Haan (1991) et Yapo et al. (1996), se sont intéressés à 
cette problématique, tant au niveau des performances que des paramètres du modèle. Dans le 
cas du modèle de Sacramento par exemple, Yapo et al. (1996) préconisent qu’une durée 
minimale de huit ans doit être utilisée lors de l’optimisation pour avoir des résultats 
relativement indépendants de la période sélectionnée.  

Les degrés de complexité différents des modèles que nous avons testés dans la comparaison 
sont susceptibles d’induire des niveaux d’exigence différents, en terme d’information 
nécessaire pour l’identification des paramètres. Il paraît en effet possible qu’un modèle à neuf 
paramètres ait besoin de plus d’information (nombre d’années de calage) qu’un modèle à trois 
paramètres pour fournir des résultats satisfaisants.  

Nous considérons ici l’ensemble des bassins français et étrangers. Dans la série de tests 
effectués sur les modèles, la longueur des 1284 périodes de calage de l’échantillon des 429 
bassins varie entre une et huit années comme nous l’avons vu au chapitre 2.  
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Pour évaluer une possible influence de la longueur de la période de calage sur les 
performances des modèles, la procédure la plus adaptée serait, pour chaque bassin, de 
découper la série de données successivement en périodes de différentes longueurs et tester 
tous les modèles sur ces périodes, puis calculer des performances moyennes sur l’ensemble 
des bassins pour chaque longueur de calage. Par cette procédure, chaque moyenne dépendrait 
des résultats sur tous les bassins. De façon pratique, cette solution est cependant difficilement 
réalisable. D’une part elle demande une masse très importante de calcul si l’on veut traiter de 
façon homogène tout l’échantillon de bassins. D’autre part, elle suppose que l’on dispose sur 
chaque bassin d’une série de données suffisamment longue pour réaliser ces découpages en 
sous-périodes de différentes longueurs. Ce n’était pas notre cas sur les 429 bassins: seuls 32 
bassins (dont 28 aux Etats-Unis) présentent des séries de longueur supérieure à 30 ans, 
comme le montrait la Figure 2.10 du chapitre 2. Pour répondre à notre question, une solution 
alternative aurait été de travailler uniquement sur ces bassins.  

Pour continuer à travailler sur un grand nombre de bassins versants et ne pas induire une trop 
importante charge de calculs supplémentaires, nous avons préféré réaliser une évaluation 
moins détaillée et plus qualitative, en allongeant la longueur moyenne des périodes testées. 
Pour cela, une procédure simple a été utilisée: nous avons agrégé, pour les bassins comportant 
plus de deux périodes de calage, certaines des périodes entre elles: par exemple, pour un 
bassin comportant cinq périodes de quatre ans, nous avons obtenu ainsi trois périodes, deux 
de huit ans et une de quatre ans. Cette agglomération n’a été possible que pour un peu plus de 
la moitié des bassins versants, puisque initialement 198 bassins ne présentaient que deux 
périodes test. Nous avons donc effectué la comparaison de l’évolution des performances avec 
l’allongement de la longueur de la période sur un sous-échantillon de 231 bassins versants 
(164 en France, 46 aux Etats-Unis, 10 en Australie, 4 au Brésil et 7 en Côte d’Ivoire).  
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Figure 3.6: Nombre de périodes de calage par bassin 

Avec le découpage initial en sous-périodes, il y a sur cet échantillon 888 périodes de calage et 
2808 tests en contrôle. Pour le deuxième découpage (après agglomération), on obtient 524 
périodes de calage et 722 tests en contrôle. L’importante diminution du nombre des tests en 
contrôle provient du fait que la majorité des bassins sont testés seulement sur deux ou trois 
périodes dans le second cas (voir Figure 3.6). La Figure 3.7 montre les différences entre les 
deux découpages en sous-périodes. La longueur moyenne des périodes est de 5,1 ans dans le 
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premier cas et de 8,6 ans dans le second. Sur l’échantillon total des 429 bassins, la longueur 
moyenne des périodes sur l’échantillon total est de 4,8 ans, avec proportionnellement un peu 
plus de courtes périodes. 
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Figure 3.7: Répartition des périodes en fonction de leur longueur  

Pour alléger les calculs, nous avons conservé sept modèles seulement, un pour chaque 
paramétrage entre trois et neuf paramètres. Les résultats moyens obtenus en contrôle sur 
l’échantillon des 231 bassins sont présentés à la Figure 3.8 pour deux critères de performance: 
le critère de Nash calculé sur les débits et le critère de Nash calculé sur les racines carrées des 
débits.  

40

42

44

46

48

50

52

54

56

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nombre de paramètres

C
rit

èr
e 

N
as

h(
Q

)

Découpage 1

Découpage 2

(a) 



Chapitre 3. Choix et évaluation d’une méthode de calage 

 110

50

52

54

56

58

60

62

64

66

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nombre de paramètres

C
rit

èr
e 

N
as

h(
VQ

)
Découpage 1

Découpage 2

(b) 

Figure 3.8: Performances des modèles en contrôle en fonction du nombre de paramètres pour (a) le 
critère Nash(Q), et (b) le critère Nash(√Q) 

Bien que les performances soient légèrement plus élevées pour les périodes plus longues, les 
différences de performances entre les modèles ne semblent pas être affectées par la longueur 
des séries de données: les changements de performances moyennes sont très similaires d’un 
modèle à un autre et semblent indépendants du nombre de paramètres du modèle. Ceci 
tendrait à montrer que le découpage initial en sous-périodes n’affecte pas les performances 
des modèles les plus complexes par un défaut d’information disponible lors du calage, et 
qu’en moyenne 5 années semblent suffisantes pour ne pas affecter la qualité de simulation des 
modèles complexes.  

3.8. Conclusion  

Nous avons présenté quelques réflexions générales sur la problématique de l’optimisation des 
paramètres de modèles pluie-débit. Il existe aujourd’hui de très nombreuses méthodes 
capables de gérer les difficultés induites par les caractéristiques fortement non-linéaires des 
modèles pluie-débit, parmi lesquelles on peut distinguer des méthodes locales qui explorent 
un voisinage d’un point de l’espace des paramètres, et les méthodes globales qui opèrent une 
recherche dans une zone beaucoup plus vaste de cet espace. 

Les comparaisons existantes de différentes méthodes locales et globales de calage montrent 
que l’avantage des méthodes globales dans des cas théoriques (absence d’erreurs de données 
et de modélisation) ne se retrouve pas aussi nettement sur des cas concrets, du fait de la 
présence d’optima équivalents sur la surface de réponse. Dans la pratique, les techniques 
locales semblent donc autant en mesure de fournir des jeux de paramètres efficaces que les 
méthodes globales. Cependant, pour de telles méthodes, une bonne connaissance du modèle 
est indispensable pour bien choisir le point de départ de l’optimisation, qui influe sur les 
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résultats de la procédure de calage. De plus, il apparaît que les méthodes locales sont plus 
rapides. 

La méthode ‘pas-à-pas’, méthode locale d’optimisation, a montré son efficacité dans le cas 
d’un modèle simple à quatre paramètres (Nascimento, 1995). Dans le cadre du présent travail, 
nous avons étudié l’influence du choix du point de départ sur les performances de la méthode. 
Notre approche a consisté à comparer les résultats obtenus en utilisant dans un premier temps 
un unique point de départ de l’optimisation puis dans un second temps deux points de départ 
conjointement. Cette analyse a permis de souligner l’importance de la paramétrisation des 
modèles et l’influence des problèmes d’identifiabilité des optima sur l’efficacité de la 
méthode de calage.  

Le présent travail montre que les optima multiples sont essentiellement équivalents et que la 
recherche du meilleur d’entre eux, pour une période donnée, ne présente que peu d’intérêt: 
c’est généralement un autre jeu de paramètres qui donnera les meilleurs résultats sur une autre 
période. L’éventuelle multiplicité des optima n’aura de conséquences vraiment néfastes que 
lorsqu’il s’agira de rechercher des explications a priori des paramètres. 

Lorsqu’un point de départ supplémentaire est utilisé, de légères améliorations des 
performances moyennes sont constatées au niveau du calage. Mais ces améliorations ne se 
répercutent pas systématiquement au niveau du contrôle. Ponctuellement, des améliorations 
significatives peuvent cependant être obtenues.  

La sophistication de la méthode de calage par ajout d’un point de départ supplémentaire ne 
bouleverse en rien les résultats généraux de comparaison des modèles obtenus avec un seul 
point de départ pour le calage. Elle permet seulement de les affiner. Nous avons montré que 
les problèmes d’optimisation rencontrés étaient davantage dus à des problèmes internes du 
modèle qu’à de réelles faiblesses de la méthode d’optimisation, qui semble fiable à 90 % pour 
localiser des optima robustes. De plus la méthode est rapide et semble donc bien adaptée à la 
taille de l’échantillon test.  

Par ailleurs, nous avons vérifié que le découpage des séries de données en sous-périodes 
relativement courtes (en moyenne cinq ans environ) n’affecte pas les performances de la 
méthode de calage. Il apparaît notamment que les modèles avec un plus grand nombre de 
paramètres ne souffrent pas d’un manque d’information par rapport aux modèles plus simples. 
Ainsi, la longueur de la série de calage ne semble pas être un facteur limitant la performance 
des modèles lorsque le nombre de paramètres augmente.  

L’utilisation de la méthode ‘pas-à-pas’, méthode locale de calage, dans le cadre de la 
comparaison de structures de modèles pluie-débit ne nuit pas à la validité des conclusions 
générale que nous pourrons tirer au niveau de l’échantillon test, malgré les limites inhérentes 
à de telles procédures locales d’optimisation. La méthode paraît capable d’identifier des 
optima satisfaisants quelle que soit le modèle considéré ou le nombre de paramètres de ce 
dernier. Elle n’introduit donc pas de biais dans le test des modèles au détriment de certains 
d’entre eux.  

Dans notre travail de test des modèles, nous veillerons cependant à bien choisir, pour chacun 
d’eux, le point de départ de l’optimisation, pour qu’il corresponde au centre approximatif de 
la zone de convergence la plus probable (il correspondra souvent au jeu de paramètres 
médians obtenus sur l’échantillon). Pour déterminer ce point de départ pour chaque modèle, 
nous avons procédé de manière itérative, en partant de valeurs initiales a priori et en affinant 
la localisation du point de départ en fonction des résultats d’une ou deux séries 
d’optimisations.  
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Chapitre 4  
Sélection de critères d’évaluation des performances des modèles 
pluie-débit 
 

 

 

 

4.1. Introduction 

Une comparaison de modèles hydrologiques comme celle que nous voulons réaliser nécessite 
le choix de critères d’évaluation des performances. On peut en distinguer deux types. Les 
critères quantitatifs font appel à des évaluations numériques. Les critères qualitatifs, eux, 
s’appuient généralement sur des observations graphiques. Ces derniers critères sont largement 
utilisés en hydrologie (WMO, 1975; Weeks et Hebbert, 1980; Loague et Freeze, 1985; Chiew 
et al., 1993; Michaud et Sorooshian, 1994; Refsgaard et Knudsen, 1996; Ye et al., 1997) et 
sont, au cas par cas, des outils d’analyse appréciables pour juger de la qualité de simulation 
d’un modèle. Ils demeurent néanmoins des estimateurs subjectifs. Houghton-Carr (1999) 
montre notamment que deux personnes peuvent porter sur des mêmes illustrations graphiques 
(des hydrogrammes ou des courbes de débits classés par exemple) des jugements différents, 
attribuant aux modèles testés des valeurs relatives différentes. Il parait donc difficile de faire 
reposer l’évaluation des performances de modèles uniquement sur de tels critères2. La taille 
de notre échantillon test est un autre facteur limitant l’utilisation systématique de critères 
graphiques. Les critères quantitatifs ont donc été privilégiés dans notre travail comparatif et 
nous nous limiterons dans la suite de la discussion à cette classe de critères.  

Certains auteurs, notamment Weglarczyk (1998), ont souligné qu’il n’existe pas de critère 
d’évaluation universel permettant de juger de la qualité d’un ajustement d’un modèle 
hydrologique. Ceci provient notamment du fait que les gammes de variation des événements 
hydrologiques sur un bassin sont souvent assez étendues (les débits pouvant varier 
typiquement d’un rapport de 1 à 100) et que chaque classe de débits ne présente pas le même 
intérêt pour l’utilisateur du modèle. Au même titre que le choix de la forme d’une fonction 
objectif pour le calage du modèle, celui de critères quantitatifs d’évaluation reste lié aux 
objectifs de l’utilisateur (prévision des crues, simulation des étiages, gestion de la ressource 
en eau, etc.).  

L’évaluation du modèle demeure donc une opération partielle lorsqu’un seul critère 
d’appréciation est utilisé (Diskin et Simon, 1977; Sefe et Boughton, 1982). En mettant 
l’accent sur une caractéristique spécifique des hydrogrammes, il est alors difficile d’avoir un 
jugement global de la qualité des simulations (WMO, 1975; WMO, 1986; Houghton-Carr, 
                                                 
2 Par ailleurs, la phase d’optimisation automatique des paramètres du modèle nécessite l’usage d’un critère 
numérique unique (dérivant éventuellement de plusieurs autres critères) 
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1999; Legates et McCabe, 1999). Si certains auteurs (par exemple Martinec et Rango, 1989) 
recommandent de ne pas multiplier de façon abusive le nombre de critères d’évaluation, 
l’utilisation de quelques critères complémentaires permet d’étendre le spectre des qualités 
évaluées du modèle (Legates et McCabe, 1999).  

Les travaux comparatifs de test de modèles menés jusqu’à présent font appel à une large 
gamme de critères d’évaluation. Le Tableau 4.1 donne un aperçu des critères quantitatifs 
utilisés dans certaines de ces études. Nous avons sélectionné ici les études comparatives 
réalisées sur des modèles en fonctionnement continu. D’autres études comparatives (Sarma et 
al., 1973; Singh, 1976; Loague et Freeze, 1985; Michaud et Sorooshian, 1994; Park et al., 
1999) se sont appuyées sur des évaluations par événement, avec des critères plus spécifiques à 
ce type de modélisation (tels que le temps de montée de l’hydrogramme ou la valeur du pic de 
crue). Les dix critères d’évaluation présentés dans le Tableau 4.1 sont assez couramment 
utilisés mais ne représentent que quelques-uns des dizaines de critères numériques proposés 
en modélisation hydrologique, tant au niveau du calage du modèle comme fonction objectif 
que lors d’évaluations a posteriori (voir notamment diverses formes de critères proposées par 
Fortin et al., 1971; Diskin et Simon, 1977; Sefe et Boughton, 1982; Servat et Dezetter, 1991).  
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Moore et Mein (1975) * * * *
WMO (1975) * * *
Weeks et Hebbert (1980) * *
WMO (1986) * * * * *
Moussavi et Feyen (1990) * *
Wilcox et al.  (1990) * *
Franchini et Pacciani (1991) * * *
Vandewiele et al.  (1992)
Chiew et al. (1993) * *
Reefsgard et Knudsen (1996) * * *
Zhang et Lindström (1996) * * *
Ye et al. (1997) * * *
Gan et al.  (1997) * * *
Hugues et Metzler (1998) * * * *  

Tableau 4.1: Critères d’évaluation utilisés dans des études comparatives de modèles pluie-débit. 

Dans les paragraphes suivants, nous présentons les critères sélectionnés dans notre étude, qui 
sont construits à partir de trois types d’erreurs du modèle. Pour l’un de ces critères, des 
transformations préalables des débits ont également été utilisées. Une analyse des 
inconvénients de certains de ces critères nous a conduits à proposer de nouvelles formulations 
jugées plus satisfaisantes. Enfin, nous discutons l’intérêt d’adopter plusieurs critères 
d’évaluation des performances. 
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4.2. Première sélection de critères et transformation sur les débits 

Comme nous l’avons mentionné précédemment, il existe de très nombreux critères. Dans 
notre travail, nous nous sommes ramenés à des critères numériques faisant appel à trois types 
de prise en compte de l’erreur du modèle: l’erreur quadratique, l’erreur absolue et l’erreur 
cumulée. Nous proposons ici une première sélection de trois critères faisant appel 
respectivement à ces trois erreurs. 

4.2.1. Critère d’erreur quadratique 
Les critères mesurent le degré d’adéquation entre les valeurs de la variable simulée par le 
modèle (ici le débit) et de la variable mesurée. Les critères en moindres carrés se basent sur 
une fonction suggérée par la régression linéaire (Nash et Sutcliffe, 1970), somme des erreurs 
quadratiques du modèle définie par: 

( )F Q Qobs i calc i
i

n
2 2

1
= −

=
∑ , ,  Eq. (4.1)

où Qobs,i et Q calc, i sont respectivement les débits observé et simulé au pas de temps i, et n le 
nombre total de pas de temps de la période d’étude. F2 est analogue à la variance résiduelle 
d’une régression linéaire. Il est cependant difficile en utilisant F2, de pouvoir comparer les 
performances du modèle d’une période à l’autre ou d’un bassin à l’autre, la valeur de cette 
fonction étant généralement d’autant plus élevée que le niveau des débits est fort (les erreurs 
absolues étant en moyenne plus élevées). Nash et Sutcliffe (1970) proposent donc de normer 
la fonction en effectuant une comparaison de F2 avec ce même critère appliqué à un modèle 
élémentaire. Ils ont pris comme modèle Q = cste et ont calé ce modèle élémentaire, ce qui 
donne cste = Qobs , la moyenne des débits observés. Pour ce modèle élémentaire, utilisé 
comme référence3, la fonction F2 devient F0

2 définie par:  

( )F Q Qobs i obs
i

n

0
2 2

1
= −

=
∑ ,  Eq. (4.2)

ce qui correspond à la variance des débits observés. Nash et Sutcliffe (1970) construisent ainsi 
un critère d’efficacité R défini comme la proportion de la variance initiale des débits 
expliquée par le modèle. Il est défini par: 

( )

( )
R F F

Q Q

Q Q

obs i calc i
i

n

obs i obs
i

n= − = −
−

−

=

=

∑

∑
1 12

0
2

2

1

2

1

/
, ,

,

 

 

Eq. (4.3)

Ce critère (que nous appellerons critère de Nash-Sutcliffe ou critère de Nash), variant dans 
l’intervalle ]-∞;1] a l’avantage d’être d’interprétation facile. Il estime l’amélioration 
d’ajustement que l’on obtient en utilisant le modèle pour simuler les débits par rapport à un 
modèle ‘zéro’ (modèle de référence) qui donnerait sur toute la période considérée un débit 
constant égal au débit moyen. Un critère de valeur 1 signifie que l’erreur du modèle est nulle 
(modèle parfait). Une valeur de R inférieure à zéro signifie que le modèle n’explique pas 
mieux le comportement du bassin que le modèle de débit constant. Ce critère d’évaluation des 

                                                 
3 Dans la suite, nous désignerons par modèle de référence le modèle élémentaire utilisé dans l’expression de F0

2. 
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modèles est très largement utilisé en hydrologie, probablement en raison de sa simplicité et de 
son lien intrinsèque avec la régression linéaire.  

Le rapport F/F0, que l’on peut désigner par ε, correspond en fait à l’erreur relative moyenne 
du modèle. Le critère de Nash est alors donné par à 1-ε². Lorsque ε vaut 0,2 par exemple, ceci 
signifie que l’erreur quadratique moyenne correspond à 20 % de l’écart-type des débits 
observés. Dans ce cas, le critère de Nash vaut 96 %. De même, pour une erreur relative de 
40 %, le critère de Nash vaut encore 84 %. Ces valeurs élevées du critère pour des valeurs 
assez élevées de l’erreur relative donnent en fait une idée un peu optimiste de la qualité réelle 
du modèle. L’association abusive que l’on peut faire du critère de Nash à un coefficient de 
détermination tend à faire croire que le modèle est bon alors que ce n’est pas vraiment le cas. 
Une image plus réaliste de la qualité du modèle pourrait être donnée en prenant la racine 
carrée du critère. Il faut noter toutefois que les mesures en milieu naturel conduisent, par leur 
seule présence, à un ε de l’ordre de 0,2. Obtenir pour la transformation pluie-débit une erreur 
relative du même ordre de grandeur confirme bien que la qualité du modèle est très élevée. Ici 
nous nous en tiendrons à la formulation du critère de Nash classiquement adoptée en 
hydrologie.  

4.2.2. Critère d’erreur absolue 
L’erreur moyenne absolue A d’un modèle peut être définie par : 

A
n

Q Qobs i calc i
i

n

= −
=
∑1

1
, ,  Eq. (4.4)

Elle représente la déviation absolue du débit simulé par rapport à l’observé en moyenne à 
chaque pas de temps. Ce critère peut être intéressant dans le contexte de la prévision de débit, 
où l’on veut être aussi proche que possible de la valeur observée à chaque pas de temps. 
L’avantage de cette erreur par rapport à l’erreur quadratique est qu’elle n’accorde pas un 
poids proportionnellement plus important aux fortes erreurs. A l’instar de l’erreur quadratique 
définie à l’Eq. (4.1), A n’est cependant pas normée et ne permet pas une comparaison aisée 
des performances du modèle d’une période à l’autre ou d’un bassin à l’autre. Pour cette 
raison, nous pouvons utiliser une forme équivalente à la forme du critère de Nash, définie par: 

AD
Q Q

Q Q

obs i calc i
i

n

obs i obs
i

n= −
−

−

=

=

∑

∑
1 1

1

, ,

,

 Eq. (4.5)

AD est un critère relatif. Il varie ainsi également entre ]-∞;1] et permet de réaliser des 
moyennes sur les performances des modèles sur un échantillon de bassins. En fait, le critère 
de Nash et le critère AD pourraient être rapprochés de la forme plus générale d’une norme N 
donnée par: 

N
Q Q

Q Q

obs i calc i

m

i

n

obs i obs
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i

n
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,

/

 Eq. (4.6)

où m est un exposant entier. AD est la norme d’ordre 1 et le critère de Nash est fondé sur la 
norme d’ordre 2. Lorsque m devient très grand, on retrouve la norme de Tchebychev 
représentée par le rapport des écarts maximaux. 
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4.2.3. Critère d’erreur cumulée 
L’erreur moyenne cumulée EC d’un modèle peut être définie par : 

( )EC
n

Q Q

Q Q

obs i calc i
i

n

obs i calc i

= −

= −
=
∑1

1
, ,

, ,

 
Eq. (4.7)

Elle indique, par comparaison des débits moyens observés et calculés, la capacité du modèle à 
reproduire le volume d’eau total observé sur la période étudiée. Egalement appelée erreur de 
bilan ou biais du modèle, cette erreur peut être positive ou négative suivant que le modèle 
surestime ou sous-estime les flux sur la période. A la différence des deux erreurs précédentes, 
celle-ci ne fait plus référence à une adéquation temporelle à chaque pas de temps entre le 
débit calculé et le débit observé (de la même façon que certains critères graphiques tels que la 
courbe des débits classés éludent cette référence temporelle). Elle ne peut donc être utilisée 
comme seul critère d’optimisation, un débit constant égal au débit moyen donnant un critère 
parfait. Cette erreur peut aussi être écrite sous forme relative, par: 

∑

∑

=

== n

i
iobs

n

i
icalc

Q

Q
B

1
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,

 Eq. (4.8)
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=
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n

i
icalc

Q

Q
B  Eq. (4.9)

Une valeur de 1 pour B ou 0 pour B’ indiquera un bilan parfait. Une valeur supérieure à 1 
pour B ou supérieure à 0 pour B’ indiquera une surestimation du bilan. Ce critère permet de 
comparer les performances du modèle d’un bassin à l’autre ou d’une période à l’autre. 
Cependant, cette formulation présente quelques inconvénients que nous détaillerons dans la 
suite de ce chapitre. Remarquons que s’il ne peut être utilisé seul en optimisation, certains 
auteurs comme Lindström et al. (1997) et Quesney (1999) ont en revanche utilisé ce critère 
combiné au critère de Nash sous la forme R-α. B’ , α étant un coefficient de l’ordre de 0,1 
ou 0,2. Cette pondération, opération rendue possible par le fait que les critères sont 
adimensionnels, permet d’attribuer un poids plus important à la bonne simulation des bilans 
lors de l’optimisation, sans pour autant revêtir un sens physique particulier.  

4.2.4. Transformations préalables des débits 
Un des avantages des trois critères R, AD et B (ou B’) réside dans le fait que l’on obtient une 
appréciation globale de la performance du modèle sur l’ensemble de la période. D’autres 
critères s’intéressent à des classes particulières de débit, tel que l’indice de débit de base ou 
Base Flow Index (BFI) (Gustard et al., 1992) ou des critères spécifiques sur les crues ou les 
étiages tels que ceux proposés par Nascimento (1995).  

Certains critères accordent, par la nature de leur formulation, une importance relative plus 
grande à certaines classes de débit. Une solution pour donner plus de poids à telle ou telle 
classe de débits dans un critère global est d’utiliser des transformations préalables sur les 
débits. Ceci provient du fait que les résidus du modèle ne sont généralement pas 
homoscédastiques, c’est-à-dire que leur variance n’est pas indépendante de la valeur du débit. 
Ainsi, les erreurs sur les forts débits sont généralement plus élevées que celles sur les faibles 
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débits. Cette caractéristique (ainsi que l’autocorrélation) des erreurs des modèles en 
hydrologie a été la source d’importantes recherches, notamment en lien avec des problèmes 
d’optimisation des paramètres. Certains auteurs (Sorooshian et Dracup, 1980; Kuczera, 1983) 
ont notamment montré que les résidus ne répondaient pas aux hypothèses d’utilisation des 
critères simples en moindres carrés dans la théorie du maximum de vraisemblance. Ils ont 
alors proposé des critères (e.g. Heteroscedastic Maximum Likelihood Estimator – HMLE) 
permettant d’obtenir des résidus répondant mieux à ces hypothèses, critères utilisant des 
transformations préalables sur les débits telles que celles proposées par Box et Cox (1964) 
(transformations logarithmiques et puissance). Ces critères sont largement utilisés en 
optimisation (voir par exemple Ibbitt et Hutchinson, 1984; Gan et al., 1997; Abdulla et al., 
1999). Nascimento (1995) a également testé l’effet de l’utilisation de ces fonctions objectifs 
sur la détermination des paramètres du modèle GR4, montrant qu’elles sont particulièrement 
intéressantes lorsque l’on cherche à reproduire certaines caractéristiques spécifiques des 
écoulements. 

Les transformations préalables sur les débits que nous avons utilisées n’ont cependant pas été 
choisies avec pour premier objectif d’avoir des résidus en adéquation avec des hypothèses 
mathématiques. Nous nous sommes plutôt placés d’un point de vue de l’utilisateur qui choisit 
un critère (de calage et/ou d’évaluation) en fonction de ses objectifs. Certaines 
transformations choisies, néanmoins, diminuent en conséquence l’hétéroscédasticité des 
résidus. Les transformations choisies ont été utilisées conjointement au critère de Nash 
précédemment décrit.  

Une caractéristique de ce critère est de donner une importance prépondérante aux périodes de 
hautes eaux. Pour avoir un critère donnant un poids plus grand aux périodes de basses eaux, 
nous avons utilisé une première transformation logarithmique sur les débits (auxquels on 
ajoute une constante faible – par exemple Module/40 – pour éviter des problèmes numériques 
dans le cas de débits nuls). Cette transformation a été utilisée par exemple par Ambroise et al. 
(1995). Elle nivelle les valeurs des débits, les erreurs du modèle variant alors dans un même 
ordre de grandeur pour toutes les classes de débits. Les périodes de hautes eaux étant 
généralement plus courtes que celles de basses eaux, on accorde ainsi une importance 
prépondérante à ces dernières. 

La deuxième transformation utilisée est une transformation puissance (transformation avec 
une puissance ½, c’est-à-dire en racine carrée), qui permet d’avoir un critère intermédiaire 
entre le critère de Nash calculé sur les débits et celui calculé sur les logarithmes des débits. 
Chiew et al. (1993) ont utilisé une telle transformation puissance (avec une puissance 1/5). 
C’est ce critère que nous utiliserons comme fonction objectif pour l’optimisation des 
paramètres des structures de modèles lors de la comparaison. 

4.2.5. Relations entre critères 
La Figure 4.1 montre que l’appréciation des performances d’un modèle sur un bassin peut être 
tout à fait différente lorsque la formulation du critère change, avec différentes formes 
analytiques de l’erreur ou différentes prises en compte de la variable cible. S’il semble y avoir 
une relative corrélation entre les différents critères, il est en revanche possible de trouver des 
cas où le modèle est jugé très satisfaisant suivant un critère et beaucoup moins suivant un 
autre. 

Ces remarques renforcent la nécessité d’avoir plusieurs critères d’évaluation des 
performances permettant de juger les simulations sur différents aspects.  
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Figure 4.1: Critères obtenus par le modèle GR4K en contrôle sur l’échantillon de bassins après calage 
en utilisant le critère Nash(√Q): comparaison (a) des critères Nash(Q) et Nash(ln(Q)), et (b) du critère 
Nash(Q) et du critère d’erreur absolue défini à l’Eq. (4.5) 

4.3. Critère de Nash: analyse et proposition d’une nouvelle formulation 

4.3.1. Quelques réflexions sur le critère de Nash-Sutcliffe 
Les critères en moindres carrés sont parmi les plus utilisés en modélisation pluie-débit. 
Certains ont fait l’objet de critiques contestant leur applicabilité au contexte hydrologique. Par 
exemple Willmott (1981) remet en cause l’utilisation du coefficient de corrélation: des 
variables observées et simulées peuvent être parfaitement corrélées, mais avec une 
surestimation systématique des sorties modélisées par exemple. Nous allons dans cette partie 
examiner un peu plus en détail le critère en moindres carrés que nous avons choisi, le critère 
de Nash-Sutcliffe. S’il est très utilisé en modélisation, ce critère a cependant fait l’objet de 
réflexions soulignant dans certains cas des faiblesses dans sa pertinence. 

Martinec et Rango (1989), à la suite de l’intercomparaison de modèles réalisée par 
l’Organisation Mondiale de la Météorologie (WMO, 1986), ont montré que le choix du débit 
moyen de la période étudiée comme modèle de référence n’est pas toujours adapté pour 
évaluer la qualité d’un ajustement, notamment pour les périodes de comportement extrême 
(périodes beaucoup plus sèches ou plus humides qu’en moyenne). Dans ces cas, le module 
interannuel des débits peut être préféré. Nous pouvons donner un exemple tiré de notre 
échantillon, dans le cas du bassin versant du Loing à Chalette-sur-Loing sur la période 1989-
1992. Le module interannuel sur la période 1976-1993 est de 0,502 mm/j et seulement 
0,172 mm/j sur 1989-1992, période particulièrement sèche (voir illustration à la Figure 4.2). 
En prenant le module interannuel comme modèle de référence, le critère de Nash obtenu sur 
1989-1992 avec GR4K4 est de 80,5 % alors qu’il est seulement de 51,3 % lorsque l’on prend 
le débit moyen de la période comme modèle de référence. Par comparaison, le modèle obtient 
un critère de Nash de 88,9 % sur la période 1983-1988 plus arrosée.  

                                                 
4 Dans toute notre réflexion sur les critères, nous utiliserons les résultats du modèle GR4K pour illustrer notre 
démarche 
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Figure 4.2: Hydrogrammes observés et simulés sur la période 1989-1992 pour le bassin versant du 
Loing à Chalette-sur-Loing 

-100

-75

-50

-25

0

25

50

75

100

-100 -75 -50 -25 0 25 50 75 100

Critère de Nash - Cas 1 (%)

C
rit

èr
e 

de
 N

as
h 

- C
as

 2
 (%

)

 
Figure 4.3: Comparaison des valeurs du critère de Nash avec comme modèle de référence le débit 
moyen de la période considérée (cas 1) et le débit moyen de la période de calage (cas 2) sur les 3204 
tests en contrôle 

De façon similaire, on peut prendre en compte comme modèle de référence dans le critère de 
Nash non plus le débit moyen de la période considérée mais le débit moyen de la période de 
calage. Ceci revient à dire que l’on cale le modèle de référence sur la période utilisée pour le 
calage des paramètres et que l’on conserve ensuite la valeur de ce modèle de référence 
quelque soit la période utilisée. La Figure 4.3 montre que, s’il y a globalement accord entre 
les deux formulations, des simulations sur certains bassins-périodes peuvent être jugées 
médiocres suivant le critère de Nash classique (cas 1) et assez satisfaisantes suivant le critère 
modifié (cas 2). 
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L’évaluation relative (la ‘note’) des performances du modèle dépend donc clairement de la 
référence choisie, c’est-à-dire de l’amélioration de la qualité de simulation demandée au 
modèle par rapport à l’utilisation d’un modèle très simplifié (équivalent à une hypothèse 
‘zéro’). Remarquons que dans le contexte comparatif dans lequel nous nous plaçons, 
l’utilisation de critères relatifs plutôt qu’absolus est indispensable pour pouvoir comparer les 
performances d’un bassin à l’autre. De manière plus générale, une erreur relative est un 
objectif global plus aisé à prendre en compte dans un contexte opérationnel: on ne peut pas 
par exemple viser une même précision en valeur absolue sur des débits d’étiage ou des débits 
de crue.  

Ce problème se retrouve également dans le cas des bassins intermittents où le critère de Nash 
prend très facilement des valeurs fortement négatives. Cette tendance est illustrée à la 
Figure 4.4 où l’on a tracé les distributions des critères de Nash obtenus en contrôle par le 
modèle GR4K (i) sur l’échantillon total de bassins, (ii) sur les 15 % des bassins à plus faible 
rendement (majoritairement intermittents) et (iii) sur les 15 % des bassins à plus fort 
rendement (le rendement Cr étant défini ici comme le rapport entre lame d’eau écoulée et 
pluie cumulée). Le modèle a des performances nettement moins élevées sur les bassins à 
faible rendement, avec beaucoup de valeurs inférieures à zéro. De la même façon, nous avons 
représenté sur la Figure 4.5 les distributions des critères de Nash obtenus en contrôle sur les 
cinq classes de bassins établies au chapitre 2. Pour les classes 4 et 5, qui regroupent les 
bassins les moins arrosés et avec les plus faibles rendements, il y a d’importantes proportions 
de critères négatifs. Même si un modèle peut s’avérer être moins performant sur ce type de 
bassins, l’obtention de critères négatifs très grands en valeur absolue, sans justification 
évidente, est un obstacle difficilement surmontable à un calcul de moyenne de ce critère sur 
plusieurs bassins versants. L’interprétation de critères négatifs reste mal-aisée. En fait, nous 
allons voir dans ce qui suit que la forte proportion de critères négatifs tient en partie du fait 
que le modèle de référence choisi correspond au débit moyen observé. 
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Figure 4.4: Distributions des critères de Nash (%) obtenus en contrôle par le modèle GR4K sur 
l’échantillon de 429 bassins, avec distinction des bassins à faible et fort rendements Cr. 
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Figure 4.5: Distributions des valeurs du critère de Nash obtenues par le modèle GR4K sur les cinq 
classes de bassins en contrôle 

Ceci illustre le problème de la subjectivité du choix du modèle de référence, qui semble dans 
certains cas être trop exigeant vis-à-vis du modèle. Inversement, ce modèle basique apparaît 
trop ‘primitif’ pour Garrick et al. (1978) ou Martinec et Rango (1989) qui ont jugé l’obtention 
de critères élevés trop aisée. Garrick et al. (1978) ont alors suggéré de mieux exploiter la 
connaissance initiale du bassin et ont proposé comme alternative dans le choix du modèle de 
référence de prendre pour chaque jour le débit moyen interannuel de ce jour, modèle qui 
ajoute au débit moyen constant une composante de saisonalité. Il est ainsi plus difficile 
d’obtenir des critères élevés avec ce nouveau modèle de référence, meilleur simulateur des 
débits observés que le débit moyen constant. Cependant, en contrepartie, l’utilisation de ce 
critère entraîne l’obtention de nombreuses valeurs négatives, dont l’interprétation reste peu 
aisée.  

Il semble donc difficile de choisir un modèle de référence pertinent pour l’ensemble des 
bassins, qui permette d’une part d’avoir une illustration objective de la performance d’un 
modèle sur un bassin particulier et d’autre part de comparer les performances d’un modèle 
obtenues sur différentes périodes ou différents bassins.  

4.3.2. Objectifs de la mise au point d’un nouveau critère 
L’objectif principal sous-tendant la recherche d’une nouvelle formulation d’un critère est de 
trouver un critère pour lequel il y aurait peu de valeurs négatives, et en tout état de cause pas 
de valeurs très grandes en valeur absolue, car cette détérioration du critère ne correspond à 
rien de réel. Par ailleurs, elle peut biaiser les moyennes calculées sur plusieurs bassins, 
particulièrement importantes dans notre étude comparative pour avoir une appréciation 
d’ensemble des performances des modèles. Il serait donc intéressant d’avoir un critère qui 
prenne moins facilement des valeurs très négatives et qui permette ainsi d’assurer une bonne 
significativité des moyennes calculées sur plusieurs tests.  

La Figure 4.6 illustre l’évolution du critère de Nash en fonction de la qualité ‘réelle’ des 
simulations du modèle, dont l’échelle serait entre 0 et 1 (la définition de cette qualité ‘réelle’ 
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reste ici théorique et n’est utilisée qu’à des fins d’illustration). Lorsque la qualité ‘réelle’ 
diminue, le critère de Nash tend vers une asymptote et s’écarte de plus en plus d’une échelle 
d’évolution linéaire en fonction de la qualité réelle. Il en résulte une trop forte sensibilité du 
critère: une faible diminution de qualité ‘réelle’ induit alors de très fortes chutes du critère de 
Nash, dont la valeur n’a plus alors de réelle signification. Par conséquent, il est beaucoup plus 
difficile de constater une amélioration des hydrogrammes simulés lorsque que l’on passe par 
exemple d’un critère de Nash de –500 % à –100 % que lorsque l’on passe de 70 % à 90 %. 
Nous cherchons donc à nous rapprocher d’une évolution plus ‘linéaire’ du critère de Nash en 
fonction de la qualité ‘réelle’ et à limiter l’existence de valeurs fortement négatives. 

Qualité ‘réelle’

Nash10

1

 

Figure 4.6: Comportement schématique du critère de Nash en fonction de la qualité ‘réelle’ des 
simulations du modèle 

Il serait intéressant, par ailleurs, de trouver un critère qui soit le moins dépendant possible du 
type de bassin étudié. En effet, une trop forte dépendance de la valeur du critère au type de 
bassin favoriserait artificiellement certains bassins, donnant la fausse impression que le 
modèle est mieux adapté à certains types de bassins qu’à d’autres. Il devient dans ce cas 
impossible de comparer les performances du modèle d’un bassin à un autre en raison de la 
formulation inadéquate du critère d’évaluation. Il parait donc commode d’avoir un critère 
pour lequel il y ait statistiquement à peu près autant de chances d’obtenir des valeurs de 
critère élevées (ou faibles) quel que soit le type de bassins auquel on s’intéresse.  

Enfin, il faut remarquer que le modèle de référence utilisé dans le critère de Nash n’est pas 
réellement un modèle puisqu’il est calculé à partir du résultat attendu et non à partir des 
entrées du modèle pluie-débit. Prendre en compte ces entrées permettrait donc d’avoir un réel 
modèle de référence. 

Les objectifs sous-tendant la mise au point d’un nouveau critère ne doivent pas occulter le fait 
qu’il n’existe pas de critère universel, comme nous l’avons mentionné en introduction de ce 
chapitre. Nous voulons donc ici rechercher une formulation qui minimise les problèmes 
évoqués précédemment, sans la considérer pour autant comme universelle. 

4.3.3. Analyse de la problématique 
Pour parvenir à proposer une solution satisfaisante à la question soulevée précédemment, nous 
pouvons tout d’abord essayer de répondre à la question suivante: quelle doit être la qualité 
requise essentielle d’un critère destiné à évaluer les performances d’un modèle de simulation 
des débits ? La qualité essentielle est de pouvoir rendre compte de la similitude entre 
hydrogrammes observés et simulés. Cela est rendu possible grâce à l’utilisation de l’erreur du 
modèle (absolue ou quadratique) vue aux paragraphes précédents. Pour rendre cette erreur 
interprétable, il faut choisir un modèle de référence (hypothèse ‘zéro’). Ce dernier est 
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construit, comme les modèles pluie-débit étudiés, à partir de fonctions agissant d’une part sur 
le rendement (calcul des volumes écoulés), et d’autre part sur le transfert (distribution dans le 
temps de ces volumes). C’est l’association de ces deux composantes qui permet au modèle de 
simuler les débits, le degré de satisfaction étant fonction à la fois de la qualité du module de 
rendement et de celle du module de routage. Une deuxième qualité du critère d’évaluation 
serait donc d’utiliser un modèle de référence qui traite de façon assez homogène ces deux 
fonctions dans le degré de vraisemblance qu’il leur accorde. Remarquons aussi qu’il est 
préférable que ce modèle de référence ne soit pas calé. 

Au niveau du rendement, le modèle de référence à choisir se situe entre un opérateur 
‘identité’, qui donnerait en sortie un volume de pluie nette égal au volume des pluies tombées 
(rendement du bassin égal à un), et un opérateur ‘zéro’ qui donnerait en sortie un débit nul 
(rendement nul du bassin). Le modèle de référence parfait donne exactement le débit moyen 
observé. 

Au niveau du routage, le modèle de référence à choisir se situe entre un opérateur ‘instantané’ 
qui restituerait immédiatement la pluie efficace, et un opérateur ‘infini’ qui nivellerait les 
débits au point de ne plus avoir de référence temporelle, c’est-à-dire qui donnerait une 
constante (égale à la moyenne de la pluie nette). Ici, l’opérateur parfait serait celui qui 
permettrait de restituer un hydrogramme exactement proportionnel à l’hydrogramme observé. 

Ces domaines de variations des opérateurs de transformation sont illustrés à la Figure 4.7. 
Dans le cas du critère de Nash, la référence étant le débit moyen sur la période considérée, on 
se place dans le cas d’un opérateur idéal au niveau du rendement (qui donne les volumes 
exacts observés) et dont le routage serait assuré par un opérateur ‘infini’. Il s’agit donc d’un 
modèle parfait pour le rendement et très mauvais pour le routage dans le contexte d’une 
modélisation pluie-débit (un tel routage peut néanmoins être relativement satisfaisant dans le 
cas de cours d’eau alimentés par des nappes). On compare donc les performances du modèle, 
qui est une représentation simplifiée du bassin réel, à un autre bassin hypothétique qui 
donnerait tout au long de l’année un débit constant indépendamment de la répartition 
temporelle de la pluie.  

Production

Routage

Opérateur ‘identité’
P R = P

Opérateur ‘zéro’
P R = 0

Opérateur ‘instantané’
R(t) Q(t) = R(t)

Opérateur ‘infini’
R(t) Q(t) = cste

P R

R Q

 

Figure 4.7: Schéma des plages de variation des opérateurs de production et de routage pour le choix 
d’un modèle de référence (P: pluie brute; R: pluie nette; Q: débit; cste: constante égale à la pluie nette 
moyenne) 

Pour essayer de pallier les inconvénients liés à l’utilisation de ce critère, nous avons cherché à 
utiliser d’autres combinaisons d’opérateurs de rendement et de routage pour le modèle de 
référence. Pour le rendement, nous avons utilisé diverses possibilités. Il nous a paru 
intéressant d’essayer de faire intervenir les entrées du modèle (pluie et ETP). En effet, jusqu’à 
présent, les modèles de référence sont toujours construits sur le débit observé, jamais sur les 
entrées du système. La prise en compte de ces entrées permet indirectement de tenir compte 
de la transformation opérée par le bassin pour donner les débits et donc du travail demandé au 
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modèle sur ces entrées. On pourra notamment explorer la possibilité d’utiliser un opérateur 
proche de l’opérateur ‘identité’. Les opérateurs de rendement suivants ont été utilisés: 

   P  R = 0 
   P  R = α.P 
   P  R = α.max(0,P-E) 

   P  R = α. ( )P E E2 2+ −  

où P représente la pluie, E l’évapotranspiration potentielle et α un coefficient inférieur à 1. 
Les deux derniers opérateurs sont des combinaisons simples des deux variables d’entrée. Ils 
ont été suggérés par les travaux en cours de Mouelhi (2000) sur le modèle pluie-débit 
interannuel. Ce sont des modèles d’estimation du module interannuel des débits à partir de la 
pluie et de l’ETP. La quatrième formulation (sans le coefficient α ) correspond au modèle 
proposé par Tixeront (1964). La Figure 4.8 montre que ce modèle est un relativement bon 
estimateur du module interannuel.  
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Figure 4.8: Comparaison des modules observés et simulés d’après le modèle de Tixeront (1964) pour 
les 429 bassins versants (d’après Mouelhi, 2000)  

Pour l’opérateur de routage, nous nous sommes limités aux deux opérateurs ‘instantané’ et 
‘infini’, d’autres opérateurs étant trop complexes et/ou trop arbitraires pour servir de 
référence.  

4.3.4. Evaluation de différents critères et des modèles de référence associés  
Les sept critères testés ici sont tous construits à partir de la même forme analytique de l’erreur 
du modèle, erreur quadratique utilisée dans le critère de Nash. Des modèles testés sur une 
période obtiendront donc avec l’un de ces sept critères le même classement qu’avec le critère 
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de Nash, puisque le numérateur, somme des carrées des erreurs, n’est pas modifié d’un critère 
à l’autre. Seul le modèle de référence change ici. 

Critère 1 (C1) 

Une première possibilité est de prendre comme référence une fraction de la pluie du jour 
considéré. Cela revient à considérer le modèle de référence comme un bassin produisant 
instantanément une fraction constante de la pluie tombée.  

La formule de ce critère C1 s’écrit: 
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 Eq. (4.10)

où Pobs,i est la pluie observée au jour i et α et β sont deux coefficients à déterminer. 
L’exposant β, inférieur à 1, permet d’obtenir des ordres de grandeurs similaires à ceux du 
critère de Nash.  
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Figure 4.9: Comparaison des valeurs du critère C1 et du critère de Nash sur l’échantillon de bassins en 
contrôle (α = 1 et β = 1/4) 

L’avantage du critère C1, comme le montre la Figure 4.9, est que la proportion de contrôles 
négatifs devient négligeable en comparaison du critère de Nash. Cependant, lorsque α est 
voisin de 1, un problème inverse à celui du critère de Nash se pose, avec des bassins à faible 
rendement obtenant de bien meilleurs résultats que les bassins à fort rendement (voir Figure 
4.10). En effet, le critère C1 est fortement influencé par le rendement du bassin, des bassins à 
faible rendement ayant tendance à avoir des valeurs de critère élevées lorsque α est proche 
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de 1. Pour ces bassins, les valeurs élevées proviennent en partie du fait de la prédominance de 
la pluie par rapport au débit au dénominateur de l’Eq. (4.10).  

0,0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1,0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Critère (%)

Fr
éq

ue
nc

e 
cu

m
ul

ée
Tous les bassins

Bassins à fort Cr

Bassins à faible Cr

 
Figure 4.10: Distribution des valeurs du critère 1 (α = 1 et β = 1/4) obtenues en contrôle, avec 
distinction des bassins à faible et fort rendements Cr 
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Figure 4.11: Comparaison des valeurs du critère C1 et du critère de Nash sur l’échantillon de bassins 
en contrôle (α = 1/10 et β = 2/3) 
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Figure 4.12: Distribution des valeurs du critère 1 (α = 1/10 et β = 2/3) obtenues en contrôle, avec 
distinction des bassins à faible et fort rendements Cr 

La Figure 4.9 montre par ailleurs la grande indépendance des deux critères, confirmant ainsi 
que le jugement porté sur le modèle par un critère dépend du modèle de référence choisi. En 
utilisant une valeur de α plus faible (α = 1/10), on obtient une situation plus équilibrée, 
comme le montre la Figure 4.11 et la différence entre bassins à fort et faible rendement est 
minimisée (voir Figure 4.12). Les distributions des valeurs du critère sur les classes de bassins 
(Figure 4.13) sont alors relativement voisines, ceci permettant une comparaison plus aisée des 
performances du modèle d’un bassin à l’autre.  
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Figure 4.13: Distributions des valeurs du critère 1 obtenues sur les cinq classes de bassins en contrôle 
(α = 1/10 et β = 2/3) 
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En utilisant un modèle de référence issu de la combinaison de l’opérateur de routage 
‘instantané’ et d’une fraction de l’opérateur de rendement ‘identité’, on obtient donc une 
formulation qui présente des qualités intéressantes. Elle suppose néanmoins de choisir une 
faible valeur de α. 

Critère 2 (C2) 

Le modèle de référence du critère 2 fait correspondre à la pluie tombée un débit nul, 
représentant ainsi un bassin hypothétique très perméable où toute la pluie serait évaporée ou 
s’infiltrerait vers des nappes profondes pour réapparaître plus en aval. Ce critère est donné par 
l’expression:  
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 Eq. (4.11)

Une puissance β = 3/4 donne des ordre de grandeurs comparables au critère de Nash. S’il 
permet une diminution du nombre de valeurs négatives, ce critère conserve néanmoins les 
inconvénients du critère de Nash pour les bassins à faible rendement. Les distributions des 
valeurs du critère sont très similaires à celles obtenues aux Figures 4.4 et 4.5 pour le critère de 
Nash. La formulation C2 ne sera donc pas retenue dans la suite.  

Critère 3 (C3) 
Le critère C3 correspond à une combinaison linéaire des deux modèles de référence 
précédents. Il est donné par : 
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 Eq. (4.12)

où δ est un troisième coefficient inférieur à 1. En prenant α = 1, on utilise ainsi les deux cas 
extrêmes de l’opérateur de rendement (‘identité’ et ‘zéro’). Ce critère pourrait permettre une 
compensation des inconvénients de ces deux opérateurs. Diverses combinaisons des 
paramètres α, β et δ ont été essayées. Des résultats relativement satisfaisants ont été obtenus 
avec le triplet (1/10, 2/3,1/5). Ces valeurs indiquent que l’importance accordée à la prise en 
compte de la pluie doit être faible. Cette solution n’apporte pas de nette amélioration par 
rapport à la solution du critère C1. Ce dernier, dont la formulation est plus simple, sera donc 
préféré à C3. 

Critère 4 (C4) 
Pour l’indice C1, un des problèmes majeurs était la trop grande différence existant entre le 
débit observé et la pluie pour les bassins à faible rendement. Ces bassins sont majoritairement 
des bassins situés dans des zones soumises à une ETP relativement forte. Une façon de 
diminuer de façon réaliste la prépondérance de la pluie, plutôt que d’utiliser une faible valeur 
de α, est de lui faire subir une neutralisation préalable par l’ETP. La pluie journalière est donc 
diminuée de l’ETP correspondante. La deuxième entrée du modèle est ainsi utilisée dans la 
construction du modèle de référence. Le critère C4 correspondant est donné par: 
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où Eobs,i est l’ETP du jour i. Les résultats obtenus avec ce critère sont très proches de ceux 
obtenus avec le critère 1. On ne peut éviter ici de prendre une valeur de α différente de 1. Des 
valeurs faibles de α (α = 1/10) comme dans le cas du critère 1 semblent le mieux convenir. La 
grande similarité avec le critère 1 est en fait facilement compréhensible : la soustraction de 
l’ETP à la pluie ne diminue que faiblement la variance des pluies observées, en particulier 
pour les bassins soumis à des régimes de pluie fortes et peu fréquentes.  

Critère 5 (C5) 

Pour limiter les effets de la grande variance de la pluie journalière, on peut choisir d’utiliser 
comme opérateur de routage non pas l’opérateur ‘instantané’ mais l’opérateur ‘infini’. Le 
critère 5 ainsi construit s’écrit:  
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où P  est la pluie moyenne sur la période considérée. Cette solution donne de bons résultats 
en référence aux objectifs que nous nous sommes fixés. L’utilisation d’une valeur de α 
différente de 1 est néanmoins nécessaire. Plusieurs couples de valeurs de (α,β) donnent des 
résultats assez proches, dont les plus satisfaisants sont obtenus avec (1/6,5/6), (1/5,4/5), 
(1/4,3/4) ou (1/3,2/3). Assez curieusement, pour ces couples de valeurs, α et β semblent liés 
par la relation β = 1-α.  
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Figure 4.14: Distributions des valeurs du critère 5 obtenues sur les cinq classes de bassins en contrôle 
(α = 1/3 et β = 2/3) 
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Figure 4.15: Distribution des valeurs du critère 5 (α = 1/3 et β = 2/3) obtenues en contrôle, avec 
distinction des bassins à faible et fort rendements Cr. 
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Figure 4.16: Comparaison des valeurs du critère 5 et du critère de Nash sur l’échantillon de bassins en 
contrôle (α = 1/5 et β = 4/5) 
Lorsque α vaut 1/3, les distributions de résultats sur les différents groupes de bassins sont très 
proches les unes des autres, comme le montre la Figure 4.14. En revanche, la Figure 4.15 
révèle que ce coefficient semble privilégier les bassins à faible coefficient d’écoulement. 
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Inversement, en prenant la valeur 1/6, il y a moins de différence entre les distributions des 
critères pour les bassins à fort et faible coefficients d’écoulement, mais il y a alors moins de 
valeurs élevées du critère pour les bassins les plus secs (groupes 4 et 5).  

Nous avons adopté une solution intermédiaire, en prenant le couple (1/5,4/5), dont les 
résultats sont illustrés aux Figures 4.16, 4.17 et 4.18. Pour tous les groupes de bassins, on 
obtient des plages de variations du critère similaires et la différence entre bassins à faible et 
fort rendement est atténuée. En comparaison du critère de Nash, il y a beaucoup moins de 
valeurs négatives, même si ces dernières ne sont pas totalement supprimées. Pour les groupes 
de bassins 4 et 5, il devient statistiquement plus plausible d’obtenir des valeurs élevées du 
critère que dans le cas du critère de Nash. 
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Figure 4.17: Distribution des valeurs du critère 5 (α = 1/5 et β = 4/5) obtenues en contrôle, avec 
distinction des bassins à faible et fort rendements Cr. 
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Figure 4.18: Distributions des valeurs du critère 5 obtenues sur les cinq classes de bassins en contrôle 
(α = 1/5 et β = 4/5) 
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Critère 6 (C6) 

Pour ce critère, nous avons adopté la même attitude que précédemment dans le passage du 
critère 1 au critère 5 (changement d’opérateur de transfert), à partir cette fois de l’opérateur de 
rendement max(0, P-ETP) du critère 4. Ce sixième critère proposé est de la forme : 

( )

( )( )
C

Q Q

Q P E

obs i calc i
i

n

obs i
i

n6 1
0

2

1
2

1

= −
−

− −



















=

=

∑

∑

, ,

, .max .,α

β

 Eq. (4.15)

où max( , )0 P E−  est la moyenne des pluies journalières après neutralisation par l’ETP sur la 
période considérée. Les résultats trouvés ici sont proches de ceux du critère précédent (en 
prenant des valeurs de α légèrement plus élevées), pour la même raison que les résultats du 
critère 4 étaient proches de ceux du critère 1. Ceci est illustré à la Figure 4.19. 
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Figure 4.19: Comparaison des valeurs du critère 6 (α = 1/3 et β = 4/5) au critère 5 sur l’échantillon de 
bassins en contrôle (α = 1/5 et β = 4/5) 

Critère 7 (C7) 

Devant les faibles bénéfices d’utiliser évapotranspiration de manière soustractive par rapport à 
la pluie, nous avons essayé d’utiliser un dernier opérateur de rendement, fonction rationnelle 
de la pluie et de l’ETP tirée des travaux de Mouelhi (2000). Le critère C7 ainsi construit est 
donné par: 
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 Eq. (4.16)

En prenant α = 1 et β = 1, on trouve des résultats relativement satisfaisants, comme le 
montrent les Figures 4.20 et 4.21: il y a moins de valeurs négatives du critère; on retrouve la 
similarité des distributions des résultats suivant les cinq classes de bassins observées pour 
certaines des formulations précédentes des critères et une répartition plus équilibrée des 
valeurs du critère pour les bassins à fort et à faible coefficient de rendement. Par rapport aux 
formulations précédentes, l’avantage de celle-ci est de ne pas trop favoriser les bassins à très 
faible rendement comme ceux de la classe 5. 

Une valeur de 0,8 pour β permet de retrouver des niveaux de performance similaires à ceux 
obtenus avec le critère de Nash. Cependant, par souci de simplicité et pour conserver une 
correspondance de formulation avec le critère de Nash, nous avons préféré conserver un 
exposant égal à 1. Les valeurs du critère obtenues seront donc légèrement supérieures à celles 
du critère de Nash en moyenne. 

La formulation du critère 7 présente donc les avantages de prendre en compte conjointement 
les deux entrées du modèle, d’être simple, d’utiliser une formulation bien établie du modèle 
interannuel (celle de Tixeront, 1964) et de répondre de façon satisfaisante aux objectifs fixés. 
Ce sera finalement cette formulation que nous retiendrons comme alternative au critère de 
Nash. 

-40

-20

0

20

40

60

80

100

-40 -20 0 20 40 60 80 100
Critère de Nash (%)

C
rit

èr
e 

7 
(%

)

Rendement élevé
Rendement faible
Autres

1:1

 
Figure 4.20: Comparaison des valeurs du critère C7 et du critère de Nash sur l’échantillon de bassins 
en contrôle (α = 1/2 et β = 1) 
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Figure 4.21: Distributions des valeurs du critère 7 obtenues sur les cinq classes de bassins en contrôle 
(α = 1/2 et β = 1) 

4.3.5. Quelques conclusions 
Nous avons pu mettre en évidence, dans la recherche d’un nouveau critère, que 
l’interprétation numérique des résultats d’un modèle au travers d’une mesure de performance 
relative est très dépendante du modèle de référence choisi. Le critère de Nash utilise comme 
modèle de référence un débit constant égal au débit moyen journalier sur la période observée. 
Ce dernier semble être un modèle de référence trop exigeant dans le cas des bassins semi-
arides ou à faible rendement. Sur ce type de bassins, le critère prend donc très facilement des 
valeurs négatives voire très fortement négatives qui enlèvent tout sens à une moyenne de 
plusieurs critères. Par ailleurs, les valeurs du critère plafonnant à des valeurs relativement 
basses par rapport aux autres groupes de bassins, il semble que le modèle ne puisse jamais 
donner satisfaction sur ce type de bassins.  

En combinant des opérateurs de rendement ou de routage pour construire des modèles de 
référence différents mais toujours très simples, nous avons constaté qu’une grande 
indépendance avec le critère de Nash peut être obtenue, notamment pour les bassins 
intermittents ou à faible rendement. L’utilisation des entrées du modèle permet de pallier les 
inconvénients du critère de Nash, notamment en prenant une fraction de la pluie journalière 
ou de la pluie moyenne comme modèle de référence, ou encore la formulation d’un modèle 
interannuel qui permet d’exprimer le module des débits en fonction de la pluie et de l’ETP.  

Ceci permet de mieux rendre compte du travail de transformation demandé au modèle sur les 
entrées. Parmi les formulations proposées, celle du critère 7 utilisant le modèle de Tixeront 
(1964) est sans doute l’une des plus satisfaisantes: elle prend en compte explicitement les 
deux entrées du modèle, elle permet de diminuer substantiellement la proportion de valeurs 
négatives du critère et elle permet d’obtenir des gammes de variation des critères similaires 
sur les différents types de bassins. La formulation choisie, avec l’exposant β valant 1, a 
cependant tendance à produire des valeurs pour ce critère légèrement plus élevées que celles 
communément obtenues avec le critère de Nash, une valeur de β de 0,8 permettant un 
réajustement de ces niveaux de valeurs. 
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4.4. Proposition d’un nouveau critère de bilan 

Nous allons discuter ici de la forme à donner au critère de bilan, les formulations des critères 
de bilan B ou B’ données aux Eq. (4.8) et (4.9) présentant des inconvénients que nous 
exposons maintenant. Rappelons tout d’abord que ce critère est très différent des critères 
précédents puisqu’un bilan exact peut être obtenu pour une infinité de jeux de paramètres 
(environ Rn si n est le nombre de paramètres). 
Nous considérons dans la suite la forme du critère B comme base de notre réflexion. Du fait 
de la possibilité d’avoir des valeurs du critère de bilan inférieures ou supérieures à 1, une 
moyenne sur un échantillon de bassins perd tout son intérêt car des compensations entre 
valeurs peuvent indiquer que le modèle fournit un bon bilan alors que ce n’est pas le cas. Pour 
contourner ce problème, il est intéressant de se ramener à un critère pour lequel l’adéquation 
parfaite entre les valeurs de bilan observée et calculée est indiquée par un maximum du critère 
et non par une valeur centrale. Nous avons donc cherché à nous ramener à un critère variant 
dans l’intervalle ]-∞;1], comme c’est le cas pour le critère de Nash par exemple.  

Le premier critère simple envisagé est donné par : 

B B
B

1 1 1
1

= − −
= − '

 
Eq. (4.17)

Ce critère à l’avantage d’être très proche de la formulation du critère B’. Cependant, comme 
le montre la Figure 4.23, B1 s’annule pour des valeurs de B de 0 et 2. Ceci signifie que B1 ne 
peut pas prendre de valeurs négatives lorsque les débits sont sous-estimés, alors que des 
valeurs négatives existent lorsque la surestimation des débits excède un facteur 2. La symétrie 
de la décroissance de B1 de part et d’autre de 1 a donc pour effet de pénaliser davantage les 
surestimations du débit au delà d’un facteur 2 que la simulation d’un débit nul. Pour remédier 
à ce déséquilibre, nous avons donc cherché une expression permettant d’avoir des intervalles 
de variation identiques suivant que l’on surestime ou sous-estime les bilans.  
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Figure 4.22: Distribution des valeurs de B au contrôle sur l’échantillon de bassins versants pour le 
modèle GR4K. 
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Par ailleurs, la distribution des valeurs de B au contrôle sur l’échantillon de bassins (voir 
Figure 4.22) montre que l’on a à peu près une même proportion de cas où la surestimation des 
bilans par le modèle excède un facteur a que de cas où la sous-estimation des bilans est en 
deçà d’un rapport 1/a (a étant un nombre supérieur à un). Ainsi par exemple, il y a environ 
10 % des contrôles pour lesquels B est plus grand que 1,4 et également 10 % des contrôles 
pour lesquels B est plus petit que 1/1,4 = 0,71. Il y a donc statistiquement à peu près autant de 
chance d’être au dessus de a qu’en dessous de 1/a sur notre échantillon de bassins.  
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Figure 4.23: Courbes des critères B1, B2 et B3 en fonction de B (B21 = B2(1,1), B22 = B2(1,3), B31 = 
B3(1,1/2,1), B32 = B3(1,1/3,1/2), avec entre parenthèses les paramètres des Eq. (4.18) et Eq. (4.19)) 
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Figure 4.24: Distributions des critères B1, B2 et B3 obtenus en contrôle sur l’échantillon test (B21 = 
B2(1,1), B22 = B2(1,3), B31 = B3(1,1/2,1), B32 = B3(1,1/3,1/2), avec entre parenthèses les paramètres 
des Eq. (4.18) et Eq. (4.19) 

Nous avons donc souhaité garder cette symétrie multiplicative dans la formulation du critère 
de bilan, en faisant en sorte d’avoir une même valeur du critère suivant que le bilan est 
surestimé d’un facteur a ou sous-estimé d’un facteur 1/a.  

Pour satisfaire ces objectifs, nous proposons les deux expressions suivantes: 
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( )B x x B
B

x
x2 2 1

1
1 1

2

2
= + − +



. .  Eq. (4.18)

B x B
B

x
x

x

3 1
1

1
2

2

3

= − −.  Eq. (4.19)

où x1, x2 et x3 sont des nombres positifs. Les expressions de B1 et B2 répondent bien aux 
objectifs fixés précédemment: B2 et B3 ont une valeur de 100 % lorsque B vaut 1 et prennent 
des valeurs inférieures pour des valeurs de B différentes de 1; les intervalles de variations sont 
identiques pour des valeurs de B supérieures ou inférieures à 1; les conditions B2(a)=B2(1/a) 
et B3(a)=B3(1/a) sont vérifiées.  

La Figure 4.23 illustre les variations de B2 et B3 en fonction de B. Nous avons tracé quelques 
formulations simples de B2 et B3: deux courbes de B2 (B21 et B22) avec (x1,x2) égal à (1,1) et 
(1,3) respectivement, ainsi que deux courbes de B3 (B31 et B32) avec pour triplet (x1,x2,x3) 
respectivement (1,1/2,1) et (1,1/3,1/2). Les distributions correspondantes pour les résultats du 
modèle au contrôle sont illustrées à la Figure 4.24. 

Le critère B2 présente une tangente horizontale en son maximum en 1. Ceci induit un nombre 
élevé de fortes valeurs du critère, dans le cas de B21 notamment. En accroissant les valeurs de 
x1 et/ou x2, on peut augmenter la courbure en 1 et diminuer ainsi le nombre de valeurs élevées 
du critère. Cependant, il y a alors parallèlement une diminution rapide du critère lorsque l’on 
s’écarte de 1, ce qui se traduit par un nombre plus élevé de valeurs négatives du critère dans la 
distribution des résultats de la Figure 4.24. Par conséquent, il semble difficile de retenir la 
formulation du critère B2. La formulation du critère B3 permet de dépasser les limitations du 
critère B2: ainsi, comme le montre la Figure 4.23, on peut réussir avec B31 à avoir des valeurs 
équivalentes à celles de B1 lorsque l’on est proche de B = 1, sans avoir le problème de la trop 
rapide décroissance du critère lorsque l’on s’écarte de 1. Dans ce cas, la distribution des 
résultats est quasiment similaire à celle de B1. En prenant x3 différent de 1, on peut obtenir 
(cas de B32) une plus rapide décroissance autour de B = 1, ce qui rend les fortes valeurs du 
critère plus difficile à atteindre.  

Les critères B31 et B32 semblent tous deux intéressants à adopter. Afin de conserver les 
mêmes ordres de grandeur du bilan qu’avec les critères classiques lorsque l’on est proche de 
B = 1, nous préférons conserver pour la suite de notre étude le critère B31. Cette nouvelle 
formulation du critère de bilan répond bien à nos attentes. Remarquons qu’avec ce critère, on 
perd néanmoins l’information de sur- ou sous-estimation du bilan qui, si elle est importante 
pour une étude particulière, devra être enregistrée lors du calcul intermédiaire de B. 

4.5. Optimisation et évaluation multi-critère  

Nous avons exposé dans ce qui précède différents critères qui peuvent être utiles pour juger 
des qualités des simulations des modèles pluie-débit. Dans un contexte opérationnel, il est 
intéressant d’utiliser plusieurs critères complémentaires. En effet, les problèmes 
hydrologiques qui se posent aujourd’hui aux gestionnaires sont de plus en plus complexes, car 
ils doivent souvent prendre en compte des usages multiples de la ressource dans une gestion 
‘intégrée’ du bassin. Les modèles d’aide à la gestion doivent par conséquent de plus en plus 
être capables d’apporter des réponses pertinentes sur des aspects différents. Ainsi, on pourra 
exiger du modèle qu’il puisse estimer avec la même qualité les crues et les étiages, qu’il 
puisse représenter, en plus des débits, des flux de polluants ou de matières en suspension ou 
encore qu’il permette de simuler les pertes par évaporation et les niveaux de la nappe. Le 
modèle devient alors un outils multi-objectif. Dans ces exemples, deux cas différents 
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apparaissent, celui où l’on s’intéresse à plusieurs variables (cas d’un modèle à plusieurs 
sorties) et celui où l’on s’intéresse à plusieurs qualités d’une unique variable de sortie. 

Le premier cas suppose que l’on ait un modèle à plusieurs sorties. On s’intéresse alors à 
mettre en évidence le réalisme du modèle vis-à-vis de ces différentes variables. Cette 
validation multi-critères est souvent difficile à mener. De relatifs succès ont été obtenus par 
exemple par Ambroise et al. (1995) sur le bassin versant de la Fecht dans les Vosges, avec 
une version du Modèle Couplé conceptuel semi-distribué de Girard et al. (1981), qui permet 
de prendre en compte notamment les stocks hydriques ou les couverts neigeux. Ma et al. 
(1990) ont également pu, à partir d’un modèle hydrologique pluie-débit, modéliser des flux de 
nitrates à l’échelle du bassin versant. En revanche, des limitations de la formulation 
conceptuelle de certains modèles ont été mises en évidence par Lamb et al. (1998) et Güntner 
et al. (1999) dans le cas de TOPMODEL ou par Mroczkowski et al. (1997) dans le cas du 
modèle CATPRO: ils ont montré la difficulté de relier des variables internes de ces modèles à 
des variables observées sur le terrain. Le problème d’avoir un modèle à plusieurs sorties 
apparaît ainsi beaucoup plus compliqué que d’avoir un modèle à une seule sortie, la 
formulation de ce dernier étant rarement adaptée a priori pour simuler plusieurs variables. 

Dans le cas d’une unique variable, ici le débit, la démarche est différente. Le choix d’une 
fonction objectif pour l’optimisation des paramètres du modèle est essentiellement 
dépendante de l’utilisateur et de l’objectif assigné au modèle. La procédure de calage 
classique fournit un jeu de paramètres satisfaisants relativement à cet objectif particulier. 
Cependant, devant la mise en évidence du caractère non-unique des jeux de paramètres 
satisfaisants, certains auteurs, notamment Beven (1987), soulignent la nécessité de mettre en 
place une nouvelle approche, un nouveau paradigme permettant de tenir compte de manière 
probabiliste du caractère incertain de la détermination des paramètres de modèles 
hydrologiques. Ainsi ont été proposées des démarches probabilistes permettant d’identifier 
non plus un jeu de paramètres satisfaisants mais un ensemble de jeux de paramètres 
également satisfaisants, avec des notions d’incertitudes associées (Van Straten et Keesman, 
1991; Beven et Binley, 1992; Kuczera et Parent, 1998). Dix ans après Beven (1987), Gupta et 
al. (1998) plaident de nouveau pour un changement de paradigme, indiquant qu’il peut 
apparaître plus satisfaisant d’adopter une démarche multi-critères pour aborder le calage des 
modèles et déterminer les jeux de paramètres acceptables.  

En effet, il peut être intéressant pour l’utilisateur d’avoir un modèle robuste sur plusieurs 
objectifs complémentaires, par exemple pour une bonne simulation des crues et des étiages. 
De ce fait, certains modélisateurs ont adopté pour le calage de leurs modèles des approches 
essentiellement manuelles, dans lesquelles on est amené à choisir les jeux de paramètres par 
compromis entre plusieurs statistiques d’évaluation de la qualité. C’est le cas par exemple 
dans la méthodologie de modélisation IHACRES (Jakeman et al., 1990; Littlewood et al., 
1997) ou dans la démarche de calage du modèle de Sacramento (Brazil et Hudlow, 1980).  

La démarche multi-critères en optimisation est nettement plus complexe qu’une démarche 
classique avec un seul critère, puisqu’elle implique, comme nous venons de le mentionner, 
une situation de compromis: on accepte une diminution de la qualité d’un critère pour avoir en 
compensation une meilleure qualité sur un autre. La détermination d’un jeu de paramètres 
suppose que l’on puisse déterminer les importances relatives des différents objectifs. Les 
travaux de Yan et Haan (1991a, 1991b) soulignent la difficulté de parvenir à des pondérations 
satisfaisantes. Les résultats qu’ils présentent montrent que ces pondérations peuvent être 
dépendantes du bassin considéré. Seibert (1997), lui, propose des combinaisons de critères 
fondées sur des règles floues et non sur des pondérations arithmétiques. Du fait de la difficulté 
de choisir des règles combinatoires satisfaisantes, l’automatisation d’une procédure de calage 
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multi-critères n’est pas aisée. Quelques auteurs ont néanmoins proposé des méthodes 
automatiques de calage multi-objectifs, comme par exemple Yapo et al. (1998). 

Dans notre étude, nous nous sommes contentés d’adopter une démarche d’optimisation 
classique avec une fonction objectif reposant sur seul critère de qualité, le critère de Nash 
calculé sur les racines carrées des débits. Ce critère semble suffisamment central pour 
constituer une situation de compromis entre simulation des crues et des étiages 

4.6. Conclusion 

Nous avons présenté ici une réflexion sur les critères d’appréciation des performances des 
modèles que nous allons tester. Pour des évaluations au cas par cas dans des études 
ponctuelles, des critères graphiques peuvent être utilisés. Ils permettent de confronter, par des 
illustrations, les simulations à la réalité observée et de détecter certaines anomalies mal 
décelables par les critères numériques classiques. Cependant, de tels critères graphiques 
restent subjectifs et sont donc peu appropriés à des études comparatives. Par ailleurs, étant 
donné la taille de notre échantillon de bassins, il n’était pas possible d’envisager de 
procédures d’inspection graphique systématique. Ce sont donc des critères numériques qui ont 
été préférés. 

Les critères globaux d’appréciation des performances des modèles de simulation des débits 
diffèrent sur trois points essentiels: la forme analytique de l’erreur (quadratique, absolue, 
cumulée...), la forme de la variable cible (transformée ou non) et le choix d’un modèle de 
référence (pour avoir une mesure relative). Nous avons choisi de retenir dans la suite de notre 
étude les six critères suivants: 

• CR1: critère de Nash calculé sur les débits 
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 Eq. (4.20)

où Qobs,i et Q calc,i sont respectivement les débits observé et simulé au pas de temps i, n le 
nombre total de pas de temps de la période d’étude. La barre de surlignement indique la 
moyenne sur les n pas de temps de la période considérée. 

• CR2: critère de Nash calculé sur les racines carrées des débits 
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• CR3: critère de Nash calculé sur les logarithmes des débits 
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 Eq. (4.22)

où ε est une valeur faible (par exemple Module/40). 
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• CR4: critère ‘Nash-bis’ 
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où P et E sont la pluie et l’ETP respectivement 

• CR5: critère relatif d’erreur absolue 
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• CR6: critère de bilan 
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Les quatre premiers critères utilisent l’erreur quadratique du modèle. Comme nous l’avons 
montré, le critère CR4 pallie certains inconvénients du critère de Nash (CR1) et nous 
l’utilisons donc à ce titre comme complément pour l’analyse des résultats de la comparaison. 
Les transformations des critères CR2 et CR3 apportent un éclairage complémentaire en 
accordant plus de poids à différentes classes de débit. Le critère CR2, n’accordant pas une 
trop forte importance aux événements de crues en comparaison du critère CR1, a été préféré à 
ce dernier comme fonction objectif lors de la phase d’optimisation des paramètres. Les 
critères CR5 et CR6 représentent respectivement des mesures sur l’erreur absolue et sur 
l’erreur de volume global écoulé.  

Ces critères globaux prennent tous en compte l’ensemble des débits simulés sur la période 
d’étude. Ils varient dans l’intervalle ]-∞;1] et permettent de réaliser des moyennes des 
performances sur plusieurs périodes ou plusieurs bassins. La diversité de ce jeu de critères 
couvre relativement bien les différentes qualités qui peuvent être souhaitées pour un modèle 
de simulation des débits. Il s’agit en fait d’une grille de lecture des performances des modèles 
qui permettra d’interpréter les résultats de la comparaison au regard de différents objectifs 
complémentaires de simulation des débits. En ce sens, ils peuvent refléter les préoccupations 
d’utilisateurs des modèles intéressés dans la gestion de la ressource en eau, la simulation des 
étiages ou celle des crues par exemple.  

Cependant, ces critères ont aussi leurs limites, car ils ne mettent pas en évidence tous les types 
d’erreurs, comme l’expliquent Garrick et al. (1978), en particulier dans le cas d’erreurs 
systématiques (Aitken, 1973). Des critères appliqués sur certaines parties des hydrogrammes 
sont également pertinents pour l’analyse des qualités des modèles. Enfin, si nous nous 
sommes restreints à une évaluation au pas de temps journalier, des évaluations aux pas de 
temps mensuel ou annuel peuvent également être envisagées, notamment vis-à-vis de 
questions de ressources en eau en évaluant la capacité des modèles à bien gérer les bilans en 
eau (voir par exemple Weeks et Hebbert, 1980; Chiew et al., 1993). 
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Chapitre 5  
Présentation et analyse des résultats de la comparaison de 
structures 
 

 

 

 

5.1. Introduction 

Après avoir exposé au chapitre 1 les modalités de comparaison des différentes structures de 
modèles, nous présentons dans ce chapitre l’intégralité des résultats des tests comparatifs 
réalisés sur les 38 structures de modèles. Nous avons adopté pour cela une présentation 
semblable à celle de l’article de présentation des résultats, qui est retranscrit en Annexe 3.  

Nous procédons ici à une présentation et une analyse thématique des résultats. Performances, 
robustesse, fiabilité des modèles sont abordées, ainsi que l’effet de la complexité (nombres de 
paramètres optimisés) sur ces différents aspects. Nous essayons également de mettre en 
évidence une éventuelle complémentarité entre structures. Pour cela, nous adoptons deux 
approches différentes, l’une fondée exclusivement sur les performances des modèles, l’autre 
s’appuyant sur la recherche d’une typologie entre modèles et types de bassins. Nous nous 
appuierons dans la recherche de cette typologie bassins-modèles sur la classification des 
bassins réalisée au chapitre 2.  

5.2. Résultats et discussions 

Les 38 structures de modèles présentées dans le premier chapitre, ainsi que la structure de 
référence (modèle de Tsykin), ont toutes été successivement calées sur chacun des 429 
bassins de l’échantillon à l’aide de la méthode de calage ‘pas-à-pas’ détaillée au chapitre 3. 
Ainsi, les 1284 calages et les 3204 tests en contrôle ont été réalisés pour chacune d’elles. 
Dans la présentation des résultats, nous porterons notre attention essentiellement sur les 
performances des modèles au contrôle, celles au calage étant moins révélatrices des réelles 
capacités de simulation des modèles. 

Dans les paragraphes suivants, le terme ‘modèle’ sera parfois abusivement employé seul pour 
désigner la structure du modèle. Nous rappelons que nous donnons des résultats de structures 
de modèles, la plupart du temps versions modifiées des structures originales, comme cela a 
été expliqué au chapitre 1. 

Nous avons choisi de présenter les résultats sous forme thématique, en distinguant plusieurs 
questions auxquelles nous voulions, au travers de la comparaison, essayer d’apporter des 
éléments de réponse. Les résultats sont analysés en fonction des critères d’évaluation CR1 à 
CR6, dont nous avons discuté les qualités au chapitre précédent. 
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Etant donné le grand nombre de tests au calage et au contrôle, il était intéressant de pouvoir 
analyser statistiquement les résultats. Nous avons ainsi cherché à synthétiser les performances 
pour permettre une comparaison plus aisée entre structures sur notre échantillon de bassins. 
Les six critères de qualité présentent tous l’avantage de permettre le calcul d’une moyenne 
significative des performances (c’était d’ailleurs le but de la recherche de la nouvelle 
formulation pour le critère de bilan CR6). C’est donc la moyenne arithmétique des 
performances, statistique basique, que nous avons choisie en priorité pour analyser nos 
résultats. Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, le problème des valeurs 
fortement négatives a une influence importante sur les moyennes. Nous avons donc voulu 
corroborer la significativité de la moyenne par l’utilisation d’un quantile de la distribution des 
résultats. Ces distributions sont obtenues en classant les performances du modèle pour chaque 
contrôle par ordre croissant et en construisant la distribution expérimentale correspondante. 
La Figure 5.1 montre un exemple de distribution, avec en ordonnée la fréquence cumulée au 
non dépassement: ainsi la lecture d’un quantile correspondant à une proportion des tests 
permet de déterminer la valeur du critère d’évaluation qui majore cette proportion des tests et 
minore la partie complémentaire. C’est le quantile 0,3 (noté Cr(0,3) sur la figure) qui a été 
choisi pour compléter l’analyse par la moyenne.  
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Figure 5.1: Exemple de distribution expérimentale des résultats d’un modèle, avec détermination des 
quantiles 0,1, 0,3 et 0,9 (dans cet exemple, la moyenne des valeurs des critères, désignée par une 
flèche, est de 49,3 %) 

Pour étudier les valeurs les plus fortes ou les plus faibles prises par le critère, nous aurions pu 
nous intéresser aux valeurs maximales et minimales. Ces dernières ont paru peu informatives, 
surtout dans le cas des valeurs les plus faibles, où de larges écarts sont constatés entre les 
minima. Nous avons donc préféré utiliser les quantiles 0,1 et 0,9, illustrés à la Figure 5.1. 
L’écart entre ces deux quantiles représente un intervalle de variation contenant 80 % des 
valeurs prises par le critère.  

Dans la suite, nous utilisons la moyenne des résultats et les quantiles des distributions pour 
analyser les performances des modèles. 
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5.2.1. Quel niveau de performance peut-on attendre des modèles testés ? 
A côté des modèles hydrologiques intégrant une prise en compte de l’humidité du bassin 
développés depuis le début des années 60, de nombreux modèles n’intégrant pas de telles 
procédures de suivi de l’humidité ont été proposés, au rang desquels nous pouvons citer 
notamment les modèles ARMAX, outils maintenant classiques en hydrologie, ou les réseaux 
de neurones artificiels appliqués récemment dans ce domaine. Nous avons qualifié ces 
modèles de ‘boîtes noires’ au début de ce travail. Le modèle que nous avons choisi pour servir 
d’élément de comparaison fait partie de cette classe de modèles et ne comporte pas non plus 
de suivi de l’humidité au travers d’une variable interne. Il représente ainsi une alternative 
simple de modélisation aux structures de modèles à réservoirs que nous évaluons ici. 
Précisons qu’il n’entend pas être représentatif cependant de tous les modèles que nous avons 
classés parmi les modèles boîtes noires au chapitre 1. Il était donc intéressant dans un premier 
temps de comparer les performances des 38 structures à ce modèle simple. 

La Figure 5.2 présente les performances moyennes (et quantiles) des modèles obtenues en 
phase de calage sur les 1284 bassins-périodes pour le critère d’optimisation CR2 (Nash(√Q)). 
La Figure 5.3 (a, b, c, d, e, f) donne les résultats des 3204 tests réalisés en contrôle, jugés 
suivant les critères CR1 à CR6 (pour mémoire respectivement Nash(Q), Nash(√Q), 
Nash(ln(Q)), Nash-bis, erreur absolue, bilan). Les modèles ont été ordonnés en fonction des 
performances moyennes. Des classements réalisés sur le quantile 0,3 auraient été 
généralement assez peu différents. Notons cependant le cas des critères CR1 et CR3, pour 
lesquels des différences plus notables sont observées, ceci étant dû principalement à la plus 
grande part de critères négatifs (indiquée par les valeurs de quantiles 0,1 plus faibles que pour 
les autres critères).  
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Figure 5.2: Performances des structures de modèles au calage pour le critère de calage CR2 
(Nash(√Q)), avec moyennes et quantiles 0,1, 0,3 et 0,9. 

Une première observation qui ressort de ces graphiques est que les 38 structures de modèles 
sont systématiquement meilleures, en calage et en contrôle, que le modèle TSYK, toujours 
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classé en dernière position quel que soit le critère d’évaluation considéré. Ce modèle ne 
semble pas capable, en moyenne, de donner des résultats satisfaisants par rapport aux modèles 
à réservoirs, ce qui corrobore les remarques faites par Chiew et al. (1993) indiquant la même 
tendance au pas de temps journalier.  
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Figure 5.3: Performances des structures de modèles au contrôle pour les critère (a) CR1 (Nash(Q)) et 
(b) CR2 (Nash(√Q)), avec moyennes et quantiles 0,1, 0,3 et 0,9  
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Figure 5.3 (suite): Performances des structures de modèles au contrôle pour les critère (c) CR3 
(Nash(ln(Q)) et (d) CR4 (Nash-bis), avec moyennes et quantiles 0,1, 0,3 et 0,9  
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Figure 5.3 (suite): Performances des structures de modèles au contrôle pour les critère (e) CR5 (erreur 
absolue) et (f) CR6 (bilan), avec moyennes et quantiles 0,1, 0,3 et 0,9  
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Ce manque de pertinence est imputable à l’absence de réelle fonction de routage et au suivi 
trop rudimentaire des conditions antérieures d’humidité, qui ne dépendent dans ce modèle que 
des pluies et ETP antérieures. Toutes les structures de modèles à réservoirs utilisent au 
contraire une procédure de suivi (explicite ou implicite) des conditions d’humidité sur le 
bassin au cours du temps. Le recours à une (ou des) variable(s) interne(s) de suivi d’humidité 
dans le modèle semble donc, en moyenne, prouver une bonne efficacité pour la simulation des 
débits sur la plupart des bassins testés. 

Les Figures 5.2 et 5.3 montrent par ailleurs que les performances des 38 modèles sont proches 
les unes des autres, quel que soit le critère utilisé, par rapport au modèle TSYK. Ceci apparaît 
aussi sur le Tableau 5.1 où sont donnés les écarts entre performances extrêmes pour les 
différents critères de qualité moyens. Les écarts sur la moyenne sont relativement réduits: 
moins de 10 points pour les critères CR4, CR5 et CR6, et moins de 15 points pour les autres 
critères (excepté CR3 en contrôle). Les écarts sur le critère CR4 (Nash-bis) sont 
particulièrement réduits. Les quantiles 90 % sont encore plus proches, suggérant ainsi que 
tous les modèles sont capables, de façon très similaire, d’atteindre de hauts niveaux de 
performance sur des nombres équivalents de bassins-périodes. Ces hautes performances ne 
sont cependant pas obtenues par tous les modèles sur les mêmes bassins-périodes. 
Comparativement, les écarts entre les quantiles 0,1 sont plus importants, ce qui indique une 
plus grande variabilité des taux de forts échecs des modèles que des taux de francs succès. Cet 
effet est en partie dû à la forme des critères d’évaluation qui n’ont pas de borne inférieure. 

Quantile 0,1 (%) Moyenne (%) Quantile 0,9 (%)
CR1 Calage 22,9 12,6 10,5

Contrôle 17,6 14,8 11,3
CR2 Calage 19,3 11,0 9,0

Contrôle 28,7 14,6 9,9
CR3 Calage 23,1 12,4 10,3

Contrôle 34,5 20,8 12,5
CR4 Calage 4,7 3,8 1,4

Contrôle 5,0 2,8 2,2
CR5 Calage 8,2 8,1 10,7

Contrôle 11,6 8,5 10,8
CR6 Calage 11,9 5,8 2,3

Contrôle 11,4 3,8 1,3  

Tableau 5.1: Ecarts maximaux entre modèles pour la moyenne et les quantiles 0,1 et 0,9 en calage et 
en contrôle sur les six critères de qualité 

Même si certaines structures se retrouvent parmi les plus performantes pour une majorité des 
critères de qualité (c’est par exemple le cas des structures HBV0, TOPM ou GR4K), il 
apparaît qu’aucun des modèles n’est capable de surclasser tous les autres suivant tous les 
critères de performance. Ceci est explicité à la Figure 5.4 qui synthétise les rangs des 
structures dans les classements en contrôle présentés à la Figure 5.3 pour les six critères. Sur 
cette figure, nous avons ordonné les structures en fonction d’un rang ‘moyen’, moyenne 
arithmétique des rangs sur les six critères. On constate par exemple que le modèle GR5J, qui 
obtient de très bons rangs pour trois des critères, est assez nettement moins bon sur les trois 
autres. Par ailleurs, le critère de bilan CR6 paraît le plus indépendant des autres: des modèles 
obtenant des bons (ou mauvais) résultats suivant ce critère peuvent inversement obtenir des 
mauvais (ou bons) résultats suivant les autres. 

Ici ressort l’intérêt d’utiliser plusieurs critères de qualité complémentaires pour évaluer les 
performances, ce qui a pour effet d’augmenter le pouvoir de discrimination sur ces modèles. 
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Les modèles ayant été optimisés suivant le critère CR2, c’est en premier lieu suivant ce critère 
que doivent être jugés les modèles en contrôle. On leur demande en effet, en sélectionnant 
cette fonction objectif lors de l’optimisation, d’être performants suivant cet objectif. Or, si les 
modèles réussissent également à obtenir de bonnes performances suivant d’autres critères, 
cela renforce leur qualité intrinsèque en soulignant leur capacité à répondre également à des 
objectifs complémentaires, non explicitement mentionnés lors du calage des paramètres.  

Les commentaires précédents sur la proximité des performances des structures peuvent être 
également illustrés par les observations suivantes, s’appuyant sur les performances moyennes 
par bassin. Tous les modèles obtiennent des valeurs du critère CR1 en contrôle plus grandes 
que 60 % pour 97 bassins (23 % de l’échantillon), indiquant dans ces cas une relative aisance 
de tous les modèles. Inversement, tous les modèles obtiennent des performances moyennes 
inférieures à 60 % pour 138 bassins (32 % de l’échantillon). Ceci signifie que, pour environ 
un tiers des bassins, aucun des modèles testés ne réussit à apporter de réponses satisfaisantes 
quant à la simulation des débits observés. Quelles sont les raisons de cet échec des modèles ? 
L’inadéquation de leur structure est probablement la principale. Les erreurs dans les données 
de pluie ou de débit, les effets de nappes ou de fontes neigeuses, les influences d’origine 
humaine, sont aussi responsables de cette incapacité des modèles à simuler correctement les 
débits. 
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Figure 5.4: Rang des structures suivant les six critères de qualité au contrôle  

Ces problèmes, liés à l’absence de sélection des bassins et de critique de données, comme 
nous l’avons expliqué au chapitre 2, sont également en partie responsables du relativement 
faible niveau des performances moyennes obtenues en contrôle (inférieures à 52 % dans le cas 
de CR1 par exemple). Pour quantifier cet effet, nous avons retiré de notre échantillon les 
42 bassins pour lesquels les données de débit avaient été jugées peu propices à la modélisation 
pluie-débit au chapitre 2. LaFigure 5.5 compare les performances obtenues en contrôle pour 
les critères CR1 et CR2. Le fait d’éliminer les 42 bassins litigieux rehausse le niveau général 
des performances moyennes, avec une proportion moins importante de faibles valeurs comme 
en témoigne le rehaussement des quantiles Cr(0,1). Par ailleurs, on constate que l’absence de 
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critique des données a peu d’influence sur les performances relatives des modèles. Si dans le 
cas du critère CR1, le classement obtenu sur les performances moyennes serait légèrement 
différent sur le sous-échantillon de 387 bassins, il serait quasiment identique dans le cas du 
critère CR2. Quel que soit le critère considéré, la tendance générale est cependant la même, 
indiquant que le choix de ne pas éliminer des bassins a priori ne remet pas en cause les 
conclusions de notre étude. 
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igure 5.5: Comparaison des performances avec et sans critique préalable des données pour les 
ritères (a) CR1 et (b) CR2 

(b) 
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Remarquons également que l’application des modèles en dehors de leur domaine de validité 
préconisé par les concepteurs n’a pas paru être un facteur limitant de façon significative leur 
efficacité numérique. Des modèles développés pour des climats semi-arides ont pu donner de 
bons résultats en climat humide, et inversement. Enfin, il n’a pu être établi de lien entre la 
performance des modèles et la superficie des bassins versants testés. La Figure 5.6 montre 
dans le cas du modèle GR4K que de bonnes performances (Nash(√Q) > 80 %) ont pu être 
obtenues sur toute la gamme de variation des superficies, même pour les deux plus grands 
bassins qui dépassent 40000 km². 
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Figure 5.6: Lien entre superficie des 429 bassins versants de l’échantillon et performances 
moyennes par bassin obtenues en contrôle par le modèle GR4K suivant le critère CR2 

5.2.2. Comment les résultats en calage et contrôle illustrent la robustesse des 
modèles ? 

A l’instar de la fiabilité dont nous discutons dans la partie suivante, la robustesse est l’une des 
qualités les plus importantes et les plus souhaitables des modèles permettant de leur conférer 
une bonne crédibilité. Nous proposons ici de quantifier la robustesse par la diminution des 
performances moyennes lorsque l’on passe de la phase de calage à la phase de validation. On 
évalue ainsi la capacité du modèle à fournir en phase de contrôle, sur des données différentes 
de celles utilisées en calage, des performances de même qualité qu’en phase d’optimisation. 
Cette diminution est un comportement bien connu des modèles hydrologiques.  

Le Tableau 5.2 donne les diminutions de performance moyenne, minimales et maximales que 
l’on obtient avec les 38 structures lorsque l’on passe du calage au contrôle. Il existe une 
diminution systématique et significative des performances. Cependant, ce manque de stabilité 
des résultats n’est pas le même pour toutes les structures. Ainsi, le Tableau 5.2 indique, dans 
le cas du critère CR2, que la chute de performance va de 9,4 % à 19,6 % suivant les modèles. 
Ceci signifie donc que certains modèles sont plus robustes que d’autres, c’est-à-dire que leurs 
résultats sont plus stables et qu’ils sont donc davantage capables de fournir des simulations de 
qualité comparable à celles obtenues en phase de calage. 
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CR1 CR2 CR3 CR4 CR5 CR6
Nash (Q) Nash(VQ) Nash(ln(Q)) Nash-bis Err. abs. Bilan

Différence 
moyenne(%) -17,8 -15,0 -17,8 -1,7 -8,8 -9,1

Difference 
maximale (%)

-25,4 -19,6 -25,6 -3,0 -11,6 -11,4

Différence 
minimale (%)

-11,9 -9,4 -11,3 -1,1 -5,2 -7,1
 

Tableau 5.2: Diminutions maximales, minimales et moyennes du critère CR2 pour les 38 structures de 
la phase de calage à la phase de contrôle 

5.2.3. Certaines structures peuvent-elles garantir une meilleure fiabilité ? 
Les résultats précédents sont maintenant analysés sous l’angle de la fiabilité des modèles. 
Nous proposons de quantifier la fiabilité du modèle de manière relative, par le nombre de 
bassins où le modèle est classé parmi les structures les plus performantes. Pour cela, on utilise 
les performances moyennes par bassin en contrôle, et on effectue sur chaque bassin le 
classement des structures. Sur un bassin, un modèle sera dit de classe 1 s’il se place parmi les 
six structures les plus performantes et de classe 2 s’il se classe entre la septième et la 
douzième place, c’est-à-dire dans le tiers supérieur des structures. 

En utilisant le critère CR2 (critère de Nash-Sutcliffe sur les racines carrées des débits), la 
Figure 5.7 montre le nombre de bassins pour lesquels le modèle est de classes 1 et 2. Ce 
nombre va de 25 à 289 (et entre 7 et 204 pour la classe 1 seulement). Cette disparité indique 
que certains modèles obtiennent comparativement de meilleures performances sur bien plus 
de bassins que d’autres et sont de ce fait plus fiables. Par ailleurs, nous avons observé qu’il a 
été possible de trouver, pour 33 des 38 structures, au moins un bassin où l’une de ces 
structures était la plus satisfaisante suivant le critère CR2. Si l’on considère le critère CR1, 
pour 36 des 38 structures, il existe au moins un bassin pour lequel une structure donnée est la 
plus performante. 
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Figure 5.7: Nombres de bassins pour lesquels le modèle est de classes 1 et 2 
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Ceci tend à indiquer que, si l’on avait choisi un bassin particulier ou un petit nombre de 
bassins, comme cela a été fait dans les études comparatives antérieures, les conclusions de 
notre comparaison auraient été beaucoup plus dépendantes de ce choix qu’elles ne risquent de 
l’être ici. L’avantage de disposer d’un large échantillon de bassins est d’obtenir une 
significativité statistique des performances.  
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Figure 5.8: Performances moyennes des structures suivant le critère CR2 (Nash(√Q)) sur les sous-
échantillons de données (a) françaises et (b) étrangères 

Pour illustrer cet effet d’échantillonnage, nous avons scindé notre échantillon en deux, une 
partie constituée par les 140 bassins français utilisés par Edijatno et al. (1999) pour la mise au 
point du modèle GR3J, le restant des bassins (289) constituant le deuxième sous-échantillon. 
La Figure 5.8 présente les performances moyennes obtenues par les structures sur ces deux 
sous-échantillons suivant le critère CR2 (Nash(√Q)). Elles ont été ordonnées suivant les 
performances obtenues sur les 289 bassins.  

Plusieurs points sont à noter. Il apparaît tout d’abord que les niveaux de performance et les 
classements des structures sont clairement différents d’un groupe de bassins à l’autre. En 
revanche, on remarque une tendance générale similaire sur les deux sous-groupes: un modèle 
très satisfaisant dans un cas ne sera pas complètement décevant dans l’autre. Cette relative 
cohérence des résultats est assez intéressante. Elle tend à indiquer que lorsqu’un grand 
nombre de bassins versants sont utilisés pour tester des modèles, on réussit à dégager 
quelques tendances sur la valeur des modèles, alors que les conclusions de précédentes études 
comparatives ayant porté sur un petit nombre de bassins pouvaient sembler contradictoires sur 
le jugement de certains modèles. Le fait que les classements obtenus dans les deux cas ne 
soient pas exactement les mêmes prouve par ailleurs que la richesse introduite par l’ajout de 
bassins est toujours bénéfique pour éprouver les modèles.  

Enfin, on peut noter que, sur le sous-échantillon de bassins français, les structures de la 
famille GR (GR3J, GR4J, GR4K, GR5J, GRHU et MHR0), identifiées avec des symboles 
différents sur la Figure 5.8, obtiennent des classements meilleurs que sur l’échantillon 
complémentaire, pour tous se positionner dans les toutes meilleures structures. Ceci tend à 
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prouver la bonne adéquation de ces modèles à l’échantillon de bassins ayant servi de support à 
leur mise au point. 

5.2.4. Peut-on parler d’équifinalité entre structures de modèles ? 
Le concept d’équifinalité en modélisation (voir par exemple Beven, 1993) décrit le fait que, 
pour un modèle donné, des jeux de paramètres différents peuvent donner des résultats 
équivalents en terme de simulation des débits et de performance. Comme nous en avons déjà 
discuté aux chapitres 1 et 3, ce phénomène est dû principalement à la sur-paramétrisation ou à 
la formulation maladroite des structures. Nous voulons explorer ici la possibilité d’étendre ce 
concept aux structures de modèles, en regardant si des structures différentes peuvent donner 
des résultats similaires sur un bassin ou un échantillon de bassins. La similarité sera ici 
quantifiée par la proximité des critères de performance. Nous fonderons notre analyse sur les 
performances moyennes par bassin suivant le critère CR1 (Nash(Q)) en contrôle: 

• pour 61 bassins, il n’y a aucune différence dans les résultats des deux meilleures 
structures; 

• pour 80 % des bassins, la différence entre le premier et le deuxième modèle est inférieure 
à 2 % et elle est supérieure à 5 % pour seulement 31 des 429 bassins (7 % de 
l’échantillon). Sur seulement 7 de ces 31 bassins, la performance de la meilleure structure 
excède 60 %, ce qui indique que les plus grandes différences entre les deux meilleures 
structures se produisent majoritairement lorsque aucune d’entre elles ne réussit à apporter 
de réponse satisfaisante à la simulation des débits; 

• enfin, la différence entre le premier et le troisième modèle est inférieure à 2 % pour 63 % 
des bassins, et la différence entre le premier et le 19ème modèle (moitié des structures) est 
inférieure à 10 % pour 252 bassins (59 % de l’échantillon),  

Ces remarques tendent à aller dans le sens d’une sorte de principe d’équifinalité entre 
structures de modèles: pour une importante proportion de bassins, des modèles différents 
peuvent donner des résultats très similaires. Les résultats présentés par Franchini et Pacciani, 
(1991) et complétés par Franchini et al. (1996) montrent également dans le cas du bassin de la 
Sieve en Italie, que huit modèles conceptuels avec des structures différentes peuvent donner 
des résultats très proches en simulation.  

Bien entendu, l’utilisation de plusieurs critères pour mener l’analyse précédente aurait 
probablement restreint l’étendue des similarités des performances entre modèles. Cependant, 
il semble certain qu’elle n’aurait pas annulé cette tendance à la similarité. Nous pouvons par 
ailleurs rapprocher ces remarques de l’analyse faite au premier chapitre sur les comparaisons 
existantes de modèles à réservoirs: nous avions émis l’hypothèse que le manque de tendance 
nette dans les comparaisons de modèles quant à la valeur relative des différents modèles 
pourrait être due à une grossière équivalence dans les capacités de ces structures. Nos résultats 
tendent à aller dans le sens de cette hypothèse. Bien sûr, cette équivalence est essentiellement 
relative aux performances beaucoup plus modestes du modèle TSYK. 

5.2.5. Est-ce que le nombre de paramètres accroît le niveau de performance ? 
Au cours des 40 dernières années, de nombreux concepteurs de modèles ont recouru à 
l’accroissement de la complexité des modèles pour essayer de trouver une réponse aux échecs 
des modèles pluie-débit et tenter d’améliorer les performances des modèles.  
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Figure 5.9: Performances moyennes des modèles en fonction du nombre de paramètres optimisés, 
suivant le critère CR2 (Nash(√Q)) (a) au calage et (b) au contrôle; (c):diminution des performances 
entre calage et contrôle 

Si la complexité peut être entendue de diverses manières (niveau de description des processus, 
discrétisation temporelle ou spatiale…), nous ne l’entendons ici que dans le sens du nombre 
de paramètres laissés libres dans le modèle, c’est-à-dire optimisés en phase de calage. La 
Figure 5.9 montre les performances des modèles suivant le critère CR2 au calage et au 
contrôle en fonction du nombre de paramètres optimisés. En phase de calage, les modèles 
avec un nombre élevé de paramètres bénéficient généralement de ce supplément de degrés de 
liberté pour obtenir de meilleures performances en réussissant à mieux reproduire les débits 
observés. En revanche, cette tendance n’apparaît plus au contrôle, où les modèles avec un 
nombre limité de paramètres réussissent à obtenir des performances équivalentes aux autres 
modèles.  
Gan et al. (1997) et Ye et al. (1997) ont également signalé cette absence de supériorité des 
modèles les plus complexes sur les modèles les plus simples. Ceci peut être partiellement 
expliqué par la stabilité des performances du calage au contrôle, comme le montre la 
Figure 5.9(c). En lien avec l’analyse précédente sur la robustesse des modèles, ces résultats 
confirment que les modèles les plus complexes ont tendance à être moins robustes, c’est-à-
dire qu’il ont des performances moins stables que les modèles plus simples lors du passage du 
calage au contrôle.  
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Par ailleurs, que ce soit en calage ou en simulation, des modèles avec un même nombre de 
paramètres optimisés peuvent donner des niveaux de performances assez différents. Ceci 
renforce l’idée avancée par Gan et al. (1997) que la structure du modèle, c’est-à-dire la nature 
des réservoirs, la façon dont les éléments de la structure sont reliés, la paramétrisation des 
fonctions de production ou de routage, sont des points essentiels pour le succès d’un modèle. 
La complexité, liée à une plus grande distinction de processus élémentaires, ne peut garantir 
des performances fiables et de niveau élevé.  

Nous pouvons dégager de ce qui précède une conclusion importante: la formulation des 
structures des modèles globaux à réservoirs ne semble actuellement pas suffisamment 
pertinente pour pouvoir supporter un degré de complexité élevé.  

La Figure 5.9 montre enfin que des structures avec des niveaux de complexité variés peuvent 
donner des résultats équivalents. Une conclusion possible, déjà avancée par Nash et Sutcliffe 
(1970) serait alors de privilégier l’utilisation des plus simples de tous ces modèles 
équivalents, minimisant ainsi les problèmes de sur-paramétrisation et de détermination des 
paramètres. Cette idée est discutée plus en détail dans le paragraphe suivant. 

5.2.6. Complémentarité de structures de modèles: est-il possible de se hisser jusqu’au 
modèle ‘idéal’ ?  

Nous avons mentionné précédemment que, parmi les 38 structures de modèles testées, toutes 
n’obtiennent pas des performances très élevées sur les mêmes bassins et qu’il est presque 
toujours possible de trouver un bassin sur lequel une structure donnée sera meilleure que 
toutes les autres. Nous pouvons alors nous poser la question de savoir s’il est judicieux de 
vouloir exploiter cet avantage de certains modèles sur des bassins donnés, c’est-à-dire une 
possible complémentarité entre structures.  

Pour mettre en évidence cette complémentarité, nous adoptons dans un premier temps une 
démarche uniquement fondée sur les résultats obtenus par les structures au contrôle. Dans un 
second temps, nous essaierons d’exploiter une correspondance entre bassins et modèles. Ceci 
est présenté dans la partie suivante de ce chapitre. Nous présentons maintenant les résultats de 
la première approche. 

Plaçons nous dans la position d’un modélisateur qui aurait le choix entre les 38 structures de 
modèles pour modéliser la relation pluie-débit sur chaque bassin. Dans chaque cas, le test de 
toutes les structures permettrait de déterminer la plus performante et le modélisateur pourrait 
ainsi bénéficier de la structure la mieux adaptée à son cas d’étude. Nous avons procédé ainsi 
sur notre échantillon de 429 bassins versants, en retenant à chaque fois la meilleure 
performance fournie par les 38 structures. Nous considérons maintenant ce jeu de meilleures 
performances comme celles dérivant d’un même modèle ‘idéal’ hypothétique, sorte de 
modèle enveloppe, que nous nommerons dans la suite structure IDEA. 

Précisons que ce modèle ‘idéal’ a été construit à partir des performances obtenues par les 
modèles en contrôle et non sur celles du calage. Il correspond en fait, a posteriori, au meilleur 
modèle composite, une association ‘idéale’ des 38 structures. Bien entendu, il n’est ‘idéal’ 
que dans la limite de ces 38 structures et il reste probablement différent du modèle parfait qui 
se caractériserait par une distribution des Nash liée aux seules erreurs de mesures. 

La Figure 5.10 montre les distributions des valeurs du critère CR1 (Nash(Q)) obtenues en 
contrôle par le modèle de référence TSYK, le modèle ‘idéal’ IDEA et les 38 structures de 
modèles. La Figure 5.13 précise la composition de ce modèle ‘idéal’: parmi les plus fortes 
contributions, on retrouve les modèles jugés les plus fiables au paragraphe 5.2.3. Sur notre 
échantillon de bassins, le modèle IDEA atteint une moyenne du critère CR1 de 64,4 % alors 
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que la meilleure des structures atteint seulement une moyenne de 54,9 % (valeurs obtenues à 
partir des moyennes des performances par bassin). Cela indique qu’il existe bien une 
complémentarité entre structures et que son exploitation peut permettre des progrès 
significatifs.  

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Critère CR 1 au contrôle (%)

Fr
éq

ue
nc

e 
cu

m
ul

ée

Modèle TSYK
Modèle IDEA
Autres structures

 

Figure 5.10: Distribution des performances des modèles TSYK et IDEA et des 38 structures sur 
l’échantillon des 429 bassins en contrôle suivant le critère CR1 
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Figure 5.11: Composition du modèle idéal suivant le critère CR1: (a) nombre de bassins où les 
modèles ont été classés premiers ; (b) graphe de correspondance bassins-modèles (modèles dans le 
même ordre que la figure (a) et bassins ordonnés en classes (Classe 1: 1 à 144; Classe 2: 145 à 227; 
Classe 3: 228 à 327; Classe 4: 328 à 417; Classe 5: 418 à 429) 

Remarquons cependant que ce modèle ‘idéal’ qui regroupe potentiellement toutes les qualités 
des 38 structures, n’obtient en contrôle des critères de Nash supérieurs à 80 % que dans trois 
cas sur dix (voir les distributions de la Figure 5.10). Cette proportion tombe à presque deux 
bassins sur dix dans le cas des meilleures des 38 structures. Autrement dit, il demeure encore 
des grosses difficultés à modéliser la transformation pluie-débit à l’échelle du bassin versant, 
même en associant plusieurs modèles: on réussit à obtenir des résultats satisfaisants (modèle 
exploitable avec une relativement bonne fiabilité) au mieux pour 30 % des bassins de 
l’échantillon test.  

Pour tester davantage cette idée de complémentarité, nous avons cherché les structures dont 
l’association par paire donnait les meilleurs résultats. Nous utilisons pour cela les résultats en 
contrôle suivant le critère CR2 (critère de Nash sur les racines carrées des débits). Le 
Tableau 5.3 fournit, pour les vingt meilleures structures, la matrice symétrique donnant le 
nombre de bassins pour lesquels au moins une des deux structures (en ligne et colonne) est 
classée parmi les quatre meilleures structures de l’échantillon. On se réfère donc à la notion 
de fiabilité exposée précédemment. Sur la diagonale, on trouve le nombre de bassins pour 
lesquels un modèle seul est classé parmi les quatre meilleures structures.  

L’association de deux modèles améliore de façon claire la fiabilité de la paire ainsi construite. 
Prenons l’exemple d’une des meilleures associations (en gras dans le Tableau 5.3) entre les 
structures GR4K et GEOR. Associées, l’une des deux au moins réussit à se classer parmi les 
quatre structures les plus performantes pour 292 bassins, alors qu’individuellement, elles 
n’obtiennent ce classement que pour 204 bassins au maximum. Une amélioration de presque 
90 bassins (20 % de notre échantillon) peut être obtenue lorsque deux modèles sont associés 
par rapport au cas où les modèles sont utilisés séparément. 

(b)
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ARNO BOOC CREC GEOR GR3J GR4J GR4K GR5J GRHU HBV0 IHAC IHLM MHR0 MODG MODH NAM0 SMAR TOPM WAGE XINA
ARNO 54
BOOC 115 72
CREC 150 169 107
GEOR 181 198 213 146
GR3J 214 216 245 273 166
GR4J 224 244 261 281 250 185
GR4K 244 243 286 292 229 267 204
GR5J 203 211 242 257 262 262 278 164
GRHU 168 174 196 228 229 255 257 247 125
HBV0 176 191 192 228 259 264 292 262 213 131
IHAC 112 117 159 199 214 239 253 217 179 183 67
IHLM 117 134 165 189 219 223 243 206 183 174 135 70
MHR0 176 197 207 230 241 244 266 252 220 207 196 176 132
MODG 107 122 148 185 210 232 248 208 168 165 109 118 174 56
MODH 106 117 152 185 202 215 231 200 166 174 118 111 167 101 54
NAM0 111 133 160 190 227 241 259 215 185 182 127 138 189 119 121 72
SMAR 114 137 158 200 209 228 246 222 167 169 126 131 185 106 116 129 67
TOPM 188 223 230 247 270 261 290 243 256 246 216 199 245 200 191 198 202 157
WAGE 129 148 177 214 227 242 253 210 199 205 147 149 208 138 133 143 149 199 90
XINA 97 127 159 191 218 235 250 206 186 180 120 124 189 115 116 120 120 193 141 65  

Tableau 5.3: Partie de la matrice de complémentarité montrant les meilleures associations entre 
structures (construite à partir des performances moyennes par bassin suivant le critère CR2 
(Nash(√Q))) 

Ceci indique qu’il y a dans chaque modèle des composants spécifiques dont l’efficacité peut 
être complétée de façon efficace par d’autres. De ce fait, l’association de modèles peut être un 
des remèdes partiels aux limites de chacun d’eux. Chercher le modèle qui donne les 
meilleures performances lorsqu’il est associé à un modèle donné pourrait ainsi indiquer quels 
composants du premier pourraient être introduits dans le second avec le plus de succès. 
Idéalement, en associant les 38 structures, on obtiendrait le modèle IDEA, avec des gains de 
performance très substantiels. Dans ce sens, Shamseldin et al. (1997), ou plus récemment 
Shamseldin et O’Connor (1999) ont montré, dans un contexte de prévision, que l’on peut tirer 
parti de l’association de plusieurs modèles a posteriori en combinant de manière judicieuse 
leurs sorties. L’utilisation de plusieurs modèles peut cependant rendre certaines applications 
moins faciles à mettre en œuvre, comme par exemple la régionalisation. Nous pensons que 
des efforts doivent être consentis en amont, en essayant de combiner plusieurs structures en 
une seule plus performante. Le modèle résultant de ces combinaisons serait plus fiable et plus 
performant, même si la distribution des résultats du modèle IDEA à la Figure 5.10 fixe 
probablement une limite supérieure que l’on ne pourra pas dépasser à partir des concepts et 
outils mathématiques contenus dans les structures testées. 

Nous verrons donc dans le chapitre 7 comment nous pouvons envisager d’exploiter ces 
complémentarités entre modèles qui se dessinent ici, en essayant de combiner divers 
composants de ces structures. Dans la partie suivante, nous présentons une deuxième 
approche des complémentarités. 

5.2.7. Recherche d’une typologie bassins-modèles 
La classification des bassins effectuée au chapitre 2 nous a permis, à partir de quelques 
variables descriptives simples du bassin, de scinder notre échantillon en cinq classes. Si nous 
avons vu les limites de cette classification, qui reste assez dépendante des caractéristiques 
utilisées, nous voulons essayer de voir dans quelle mesure il est possible d’exploiter cette 
information pour l’application préférentielle des modèles. Il s’agit de voir si l’on peut mettre 
en évidence une correspondance entre types de bassins et types de modèles.  

Une telle typologie bassins-modèles permettrait à l’utilisateur, connaissant quelques 
caractéristiques du bassin, de pouvoir choisir le modèle qui semble a priori le plus fiable sur le 
bassin considéré. Par rapport à la méthode précédente de recherche de complémentarités, 
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l’échantillon de bassins n’est plus appréhendé dans sa globalité mais par classes de bassins du 
même type.  

A partir de la classification ayant identifié cinq classes de bassins, nous avons calculé les 
performances moyennes obtenues par les modèles sur chacune des classes. Ces moyennes ont 
été calculées à partir des résultats moyens sur chaque bassin (et non à partir des résultats par 
période, ceci permettant de donner un poids équivalent à chaque bassin). La Figure 5.12 
donne les résultats en contrôle dans le cas du critère CR2 (Nash(√Q)). On constate que plus le 
niveau de performance moyen est élevé, moins il y a d’écart entre les performances des 
différentes structures. Les performances obtenues sur la classe 3 sont par exemple beaucoup 
plus stables d’une structure à l’autre que celles obtenues sur la classe 4.  

Les classes 4 et 5 présentent toutes deux des niveaux de performance moins élevés. Ces deux 
classes correspondent à des bassins soumis à une ETP relativement élevée et faiblement 
arrosés, avec des comportements hydrologiques bien contrastés entre une saison humide et 
une saison sèche assez longue. Ces bassins ont par ailleurs des rendements faibles. Rappelons 
que l’apparent moins bon niveau de performance provient en partie des problèmes 
d’applicabilité du critère de Nash sur les bassins intermittents, dont nous avons discuté au 
chapitre 4. 
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Figure 5.12: Performances moyennes des modèles sur les cinq classes de bassins pour le critère CR2 

Essayons maintenant de voir si des modèles obtiennent de meilleurs résultats (au niveau du 
classement des modèles) sur certaines classes de bassins que sur d’autres. Pour cela, il est tout 
d’abord nécessaire de choisir un critère parmi les six dont nous disposons. 

La Figure 5.13 montre, dans le cas du modèle WAGE, qu’il y a généralement une évolution 
des classements du modèle assez similaire d’un critère de performance à l’autre en fonction 
des classes de bassin. Ceci se retrouve pour les autres modèles dans une plus ou moins large 
mesure. De tels graphiques, réalisés pour tous les modèles permettent d’avoir une 
appréciation quantitative sur le comportement des modèles suivant les classes. Il est difficile 
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d’identifier des similarités de comportement d’un modèle à l’autre. Cependant, on peut 
remarquer que: 

• les évolutions de classement entre les classes 1 et 2 sont généralement faibles, ce qui est 
en partie dû au fait que les caractéristiques des bassins sur ces deux classes sont assez 
proches;  

• la classe 3 entraîne parfois de très nettes différences dans les performances relatives des 
modèles: les modèles BOOC, IHAC, NAM0, PDM0 obtiennent des résultats relatifs bien 
moins bons sur cette classe que sur les autres classes. Inversement, les modèles ABCD, 
GARD, GRHU, HAAN et TANK fournissent de bien meilleurs résultats sur cette classe; 

• les évolutions de classement sur les classes 4 et 5 sont très variables, ce qui est à 
rapprocher de la grande variabilité des performances obtenues sur ces classes. 
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Figure 5.13: Evolution des classements des performances du modèle WAGE sur chacune des classes 
pour les six critères de performance 

Est-il possible de déterminer si certains modèles sont plus adaptés à certaines conditions que 
d’autres ? Pour tenter de répondre à cette question et en se basant sur les remarques 
précédentes sur les évolutions comparables des performances relatives des modèles suivant 
les critères, nous avons utilisé dans un premier temps les six critères de qualité, ceci ayant 
pour but de ne pas biaiser la réponse en fonction du choix d’un critère spécifique.  

Pour cibler l’analyse, nous nous sommes restreints aux modèles apparaissant dans les six 
premières places des classements des modèles suivant ces six critères, et nous avons compté 
le nombre de fois (indiqué par N1 dans le Tableau 5.4) où les modèles étaient présents. Par 
exemple, pour la classe 1, le modèle GEOR est classé parmi les six meilleurs modèles pour 5 
fonctions critères. Le Tableau 5.4 regroupe les modèles apparaissant dans les six premières 
places pour au moins deux critères. Ce sont donc ceux qui paraissent les plus adaptés pour 
simuler les conditions hydrologiques des différentes classes. Suivant les classes, ce sont des 
modèles différents qui sont les plus satisfaisants. Néanmoins, certains modèles comme 
TOPM, GR3J (GR4K), GEOR ou BOOC sont parmi les meilleurs pour plusieurs classes de 
bassins. 
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Modèle N1 Modèle N1 Modèle N1 Modèle N1 Modèle N1
TOPM 6 GR3J 6 GR4K 6 BOOC 6 SIXP 6
GEOR 5 GR4K 6 CREC 5 MHR0 6 BOOC 5
GR4K 5 TOPM 5 GR3J 5 GR4K 5 GR4K 5
GR4J 3 GR5J 4 GR4J 5 GR5J 3 GR4J 4
GR5J 3 BOOC 3 GRHU 4 NAM0 3 PDM0 4
WAGE 3 GEOR 3 SMAR 4 GR3J 2 TOPM 3
XINA 3 GR4J 3 GEOR 2 WAGE 2 GR3J 2
CREC 2 GRHU 2 XINA 2 SMAR 2
HBV0 2

Classe 1 Classe 5Classe 4Classe 3Classe 2

 

Tableau 5.4 : Liste des modèles apparaissant pour N1 critères de performances parmi les six meilleurs 
modèles (par classes de bassins) 

Modèles ou associations Moyenne CR2 (%)
GR4K 63,7
GR4K-GEOR 66,4
TOPM-GR4K-CREC-BOOC-SIXP 65,2
IDEA 71,4  

Tableau 5.5: Performances moyennes (critère CR2) des différentes associations de modèles sur les 429 
bassins (calculées à partir des performances moyennes par bassin) 
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Figure 5.14: Distributions des performances suivant le critère CR2 de diverses associations de modèles 
sur l’échantillon des 429 bassins 

Pour comparer les résultats de cette approche de complémentarité entre structures avec ceux 
exposés dans la partie précédente, nous avons calculé les performances obtenues dans chaque 
cas, suivant le critère CR2. Pour la première approche de complémentarités, nous avons 
retenu la paire de modèles qui paraissait la plus satisfaisante, à savoir GR4K-GEOR. Dans la 
deuxième approche, pour chacune des cinq classes de bassins, nous avons retenu le modèle du 
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Tableau 5.4 qui donne les meilleurs résultats suivant CR2. Les cinq modèles retenus sont 
respectivement TOPM, GR4K, CREC, BOOC et SIXP. Le Tableau 5.5 montre que 
l’association de deux structures (ici GR4K et GEOR) permet d’obtenir de meilleures 
performances que l’association de cinq structures en fonction du type de bassins. Le gain par 
rapport au meilleur modèle pris individuellement (GR4K est la structure la plus satisfaisante 
suivant le critère CR2) est plus important dans le premier cas. Ceci est également illustré à la 
Figure 5.14, où apparaissent les distributions des résultats, avec une légère supériorité de la 
première approche de complémentarité sur la deuxième. On constate que l’écart avec le 
modèle ‘idéal’, quelle que soit l’approche de complémentarité adoptée, reste important. 

Les moins bons résultats obtenus en tenant compte des correspondances entre modèles et 
types de bassins peuvent s’expliquer par la difficulté que nous avions mentionnée au 
chapitre 2 d’obtenir une classification de bassins réellement satisfaisante, cette dernière étant 
relativement instable suivant les variables explicatives utilisées. De ce fait, il devient difficile 
d’assigner avec certitude tel ou tel bassin à l’une des classes. 

Cette démarche de recherche de typologie bassins-modèles aurait également pu être abordée 
au travers d’une analyse en composantes principales (ACP), en mettant en relation bassins et 
modèles par le biais des performances. Une telle approche a été adoptée en prenant les 
résultats moyens par bassin au contrôle suivant le critère CR2. L’analyse a été effectuée à 
l’aide du logiciel STATlab, en considérant les bassins comme individus et les modèles 
comme variables explicatives (le logiciel limitant le nombre de variables explicatives à 50, il 
n’était pas possible de choisir les bassins comme variables explicatives). Pour éviter de biaiser 
l’ACP avec des valeurs fortement négatives du critère CR2, nous lui avons appliqué une 
transformation préalable (X = CR2 / (2-CR2)) qui permet de limiter l’intervalle de variation 
de la variable transformée X à ]-1; 1]. Sans cette transformation préalable, on obtient quand 
même des résultats assez similaires.  

2
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15,0000

1
-30,0000 15,0000

 
Figure 5.15: Projection des 429 bassins sur les premiers axes principaux de l’ACP bassins-modèles  

Les résultats montrent que la première composante principale explique 90 % de la variance de 
l’échantillon de bassin, les autres composantes ayant des taux d’explication non significatifs 
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(inférieurs à 1,5 %) et étant donc peu interprétables. Cette première composante peut être 
interprétée comme la facilité de modélisation du bassin. En effet, les bassins s’ordonnent 
suivant cet axe à peu près par performance moyenne (sur l’ensemble des modèles) croissante. 
La projection sur le plan formé par les deux premiers axes principaux confirme l’allure très 
allongée du nuage des bassins suivant la direction du premier axe (voir Figure 5.15). Cette 
ACP indique que les performances des modèles sur ces bassins sont peu discriminantes pour 
discerner des correspondances bassins-modèles, autrement dit qu’il n’est pas possible par ce 
biais d’identifier des groupes de modèles attachés plus spécifiquement à certains sous-
échantillons de bassins. Si tel avait été le cas, il aurait été possible d’identifier une seconde 
composante principale soulignant l’existence d’une telle correspondance.  

Les tests effectués ici ne semblent pas permettre pas de mettre en évidence une spécificité des 
structures vis-à-vis des types bassins testés (climat semi-aride ou humide par exemple).  

 

La deuxième approche de complémentarité (à partir de la typologie bassins-modèles) présente 
un intérêt potentiel certain, notamment par le lien qu’elle fait avec les caractéristiques des 
bassins. Cependant, d’après les résultats de notre étude, son efficacité se trouve limitée d’une 
part par la difficulté d’obtenir une typologie de bassins et une répartition en classes qui 
puissent être exploitées avec fiabilité, et d’autre part par le fait que notre étude met en doute 
l’existence d’une correspondance entre structures de modèles et types de bassins. L’utilisation 
de cinq modèles différents ne paraît pas justifiée au regard des résultats, puisque l’association 
de deux modèles seulement conduit à une meilleure amélioration des performances. 

5.3. Conclusion  

Le cadre de comparaison que nous avons élaboré nous a permis d’évaluer les performances de 
structures de modèles sur un échantillon de 429 bassins. Ce cadre comparatif minimise 
certaines faiblesses que nous avons pu signaler dans des études comparatives antérieures, à 
savoir le trop petit nombre de bassins ou la non homogénéité des procédures de test. Même si 
certaines sources d’incertitude subsistent, les précautions qui ont été prises ont permis, selon 
nous, d’atteindre un bon niveau d’objectivité dans l’évaluation des capacités des structures à 
simuler la transformation pluie-débit sur un bassin versant. 

Nous avons pu montrer que les 38 structures testées obtiennent des résultats grossièrement 
équivalents, en comparaison à un modèle plus simple ne comportant pas de procédures de 
suivi d’humidité et de routage propres. Cependant, parmi ces 38 structures, certaines 
réussissent en moyenne à obtenir des performances plus élevées et paraissent plus fiables et 
plus robustes que d’autres. 

En mettant en relation cette qualité de robustesse avec le nombre de paramètres optimisés, il a 
été démontré que des modèles simples (à peu de paramètres) sont capables d’atteindre des 
niveaux de performance moyens aussi satisfaisants que des modèles plus complexes, c’est-à-
dire ayant un nombre plus élevé de paramètres. Ces modèles plus complexes sont sujets à des 
problèmes de sur-paramétrisation qui les empêchent d’atteindre leur valeur potentielle. Le 
nombre de paramètres optimisables d’un modèle pourrait être compris entre 3 et 5 seulement, 
ce qui rejoint les observations faites par Beven (1989) qui préconise cette même fourchette de 
paramètres libres. Jakeman et Hornberger (1993) ont également déduit de leur travaux que six 
paramètres sont suffisants pour reproduire la transformation pluie-débit sur un grand nombre 
de bassins. Parmi ces modèles simples, les modèles GR ont paru capables d’obtenir des 
performance d’un niveau aussi satisfaisant que des structures plus complexes. 
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Steefel et Van Cappellen (1998) commentent l’article d’Oreskes et al. (1994) en disant que, 
pour une grande part, le test ultime d’un modèle particulier est sa simplicité relativement à ses 
performances sur un nombre donné d’observations. En accord avec ce point de vue, nous 
pouvons affirmer que, à performances équivalentes, les modèles les plus simples devraient 
être préférés. En effet, ils induisent moins de problèmes d’incertitude de paramètres, comme 
nous allons le voir dans le chapitre 6. Ceci est de la plus grande importance, par exemple en 
régionalisation où la fiabilité des paramètres est un point essentiel (Wheater et al., 1993). 
Nous discutons cet aspect plus en détail dans le dernier chapitre. 

Steefel et Van Cappellen (1998) ajoutent que cependant, il y a une limite à la simplicité des 
modèles, cette limite étant atteinte lorsqu’un modèle échoue à donner des explications 
satisfaisantes aux observations (c’est-à-dire que la simplicité seule ne peut être utilisée 
comme un critère valide de qualité d’un modèle). Nous partageons cette opinion dans la 
mesure où la parcimonie ne peut être recherchée que si elle ne diminue pas les capacités du 
modèle à simuler les débits observés. 

Cette étude apporte aussi un éclairage sur la question de la complémentarité entre modèles. 
Dans les tests réalisés, aucun des modèles n’a montré sa supériorité dans tous les cas. Au 
contraire, l’association de structures complémentaires a permis d’améliorer de façon 
significative les résultats des modèles pris indépendamment. Cette complémentarité a été ici 
envisagée en terme de performances sur les bassins. Une autre approche pour établir des 
complémentarités, consistant à construire des correspondances entre structures de modèles et 
types de bassins (tels qu’ils ont été établis au chapitre 2), n’a pas permis de mettre en 
évidence des spécificités nettes des modèles (l’efficacité de cette seconde approche ayant 
peut-être été limitée par l’absence de descripteurs physiographiques pour la classification des 
bassins).  

Tout en conservant un faible nombre de paramètres, l’existence d’une complémentarité de 
performances ouvre la perspective de grouper les composants efficaces provenant de 
différents modèles dans un seul, lequel aurait une structure et une paramétrisation bien 
choisie. C’est la voie que nous nous proposons d’explorer au chapitre 7. Nous partirons de la 
structure la plus simple, celle du modèle GR3J. Elle a en effet prouvé, comme les autres 
structures de la famille GR, de bonnes qualités de performance et de robustesse, et présente 
l’avantage d’être suffisamment parcimonieuse pour que l’on puisse essayer de trouver la 
meilleure façon d’intégrer un ou deux degrés de complexité supplémentaires. La structure 
GR4K, identique à celle de GR3J dans laquelle on optimise un quatrième paramètre 
initialement fixé, représente une possibilité de complexification. D’autres sont peut-être plus 
judicieuses. 
Nous adopterons donc l’approche conseillée par Nash et Sutcliffe (1970), en accroissant la 
complexité graduellement et le plus judicieusement possible pour améliorer les performances 
du modèle. Cette approche rejoint également le point de vue de Bergström (1991) qui pense 
que "l’on évite ainsi la frustration d’abandonner des concepts ou théories élégants en 
apparence lorsque l’on doit passer de structures de modèles complexes à de plus simples".  
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Chapitre 6  
Exploration du modèle GR3J au travers d’une comparaison de 
deux méthodes d’analyse d’incertitude des paramètres  
 

 

 

 

6.1. Introduction 

Les paramètres de modèles hydrologiques globaux (conceptuels ou empiriques) n’ont 
généralement pas de correspondance directe sur le terrain et leurs valeurs sont donc 
déterminées par optimisation mathématique. Du fait des nombreuses erreurs qui entachent 
toute la démarche de modélisation (de la conception du modèle jusqu’à son application), les 
paramètres des modèles ainsi calculés sont eux-mêmes sujets à de nombreuses incertitudes. 
Or l’incertitude sur la sortie d’un modèle (et sur les applications qui les utilisent) est en partie 
fonction des incertitudes sur les paramètres du modèle. Ainsi, l’incertitude ∆Y sur la sortie Y 
d’un modèle dépendant d’un paramètre A peut être donnée par: 

A
YAY ∂

∂∆=∆ .  Eq. (6.1)

où ∆A est l’incertitude sur le paramètre A et A
Y

∂
∂  la sensibilité de Y par rapport à A. 

Il paraît donc naturel, pour étudier l’incertitude sur les sorties, de s’intéresser à l’incertitude et 
à la sensibilité sur les paramètres. 

La sensibilité peut être définie comme le taux de changement d’un facteur en réponse au 
changement d’un autre facteur, c’est-à-dire la réponse d’un système à une perturbation. 
L’analyse de sensibilité permet d’indiquer dans quelle mesure les résultats du modèle sont 
sensibles au changement des valeurs des paramètres: si un changement de la valeur d’un 
paramètre conduit à un faible changement dans la valeur des sorties, le modèle est alors peu 
sensible aux variations du paramètre. Inversement un grand changement dans les sorties du 
modèle consécutivement au changement de la valeur du paramètre indique une bonne 
sensibilité des sorties du modèle. Si une bonne sensibilité est souhaitable, elle est cependant 
très dépendante d’éventuelles anamorphoses (transformations mathématiques) sur les 
paramètres: des transformations bien choisies permettent d’accroître la sensibilité des sorties 
du modèle aux variations du paramètre considéré. La sensibilité d’un paramètre n’est donc 
pas absolue, mais doit être considérée relativement à d’autres mesures de sensibilité. 

Nous allons nous intéresser à la détermination de l’incertitude sur les paramètres. L’objectif 
de ce chapitre est double. Nous voulons tout d’abord comparer les résultats d’une méthode 
classique d’estimation des incertitudes sur les paramètres, l’analyse d’incertitudes par 
approximation linéaire présentée par Mein et Brown (1978) ou Troutman (1985a, 1985b), 
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avec une méthode non conventionnelle appelée ici méthode ‘multi-calage’. Cette dernière est 
basée sur l’analyse statistique d’un échantillon de valeurs de paramètres obtenues par calages 
multiples sur différentes périodes d’enregistrement. Ceci suppose que l’on dispose sur le(s) 
bassin(s) étudié(s) de chroniques de données suffisamment longues pour permettre de 
distinguer un nombre suffisant de périodes. Ces analyses d’incertitudes permettent également 
d’étudier les liens entre les paramètres du modèle.  

Le second objectif est d’acquérir des compléments d’information sur l’articulation structurelle 
du modèle GR, par le truchement des liens entre les paramètres, et de voir si cette analyse 
peut mettre en évidence d’éventuelles faiblesses de l’architecture du modèle. Dans la 
perspective de nos travaux de modifications de structures, nous avons utilisé ici le modèle 
GR3J d’Edijatno et al. (1999), avec quatre versions comprenant de trois à cinq paramètres, 
certains paramètres fixes de la version à trois paramètres étant optimisés.  

Après une rapide synthèse sur les notions d’erreur et d’incertitude dans le contexte de la 
modélisation hydrologique, nous présentons les deux méthodes d’analyse d’incertitudes que 
nous souhaitons appliquer (méthode par approximation linéaire et méthode ‘multi-calage’). La 
méthodologie adoptée dans cette étude est décrite et les performances des quatre structures du 
modèle sont commentées. Ensuite, au travers d’une présentation comparative des résultats des 
deux méthodes testées, nous analysons les écarts-types des paramètres et les corrélations entre 
eux. Nous nous interrogeons également sur l’influence de la complexité du modèle sur 
l’incertitude sur les paramètres et sur les possibles effets de la longueur de la série de calage 
sur les résultats des analyses d’incertitudes. 

6.2. Erreurs et incertitudes en modélisation pluie-débit 

Les bassins versants sont des systèmes naturels complexes, difficiles à étudier et à 
comprendre. La modélisation de la transformation pluie-débit est sujette à diverses sources 
d’erreurs, causes ou conséquences de cette difficulté d’appréhension. Plusieurs auteurs, tels 
que Kitanidis et Bras (1980) ou O’Donnell et Canedo (1980) donnent une liste des origines 
multiples des erreurs, que l’on retrouve principalement dans: 

- les données d’entrée (collecte des données, traitement des données, 
établissement de moyennes spatiales ou temporelles, données non 
directement observables telles que l’ETP),  

- la structure du modèle: quelle que soit l’approche utilisée, le modèle reste 
toujours une représentation grossière d’un système naturel complexe, 

- les paramètres du modèle, qui dépendent du choix de la fonction objectif, des 
performances de la méthode d’optimisation, de l’échantillon de données de 
calage et de l’identifiabilité d’un optimum.  

Ces sources d’erreurs génèrent des incertitudes à chaque étape du processus de modélisation, 
qui se propagent tout au long de la procédure d’utilisation du modèle (du calage jusqu’aux 
applications). Leurs effets sont largement commentés dans la littérature (voir par exemple 
Sorooshian, 1985; Troutman, 1985a; Yapo et al., 1996). En phase de calage, les degrés de 
liberté laissés au modèle par l’intermédiaire des paramètres optimisables permettent 
implicitement de compenser (de façon partielle) les erreurs dans les données ou celles dues à 
l’imperfection du modèle.  

En théorie, plus le nombre de paramètres optimisés augmente, plus il sera aisé pour le modèle 
d’arriver à fournir des simulations proches des débits observés. Cependant cet avantage 
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théorique de l’ajout de paramètres optimisables se trouve limité par la troisième source 
d’erreurs, due à l’incertitude sur la valeur des paramètres. En effet, la phase de détermination 
des paramètres consiste à extraire une information sur le comportement du bassin et à la 
transférer au modèle par l’intermédiaire des paramètres, dont les valeurs optimisées 
constituent alors en quelque sorte l’identificateur hydrologique, l’empreinte digitale du bassin 
considéré.  

Pour être fiable, ce transfert d’information suppose tout d’abord que la structure du modèle 
soit suffisamment en adéquation avec la réalité du bassin. En effet, plus la structure est ‘juste’ 
(c’est-à-dire capable de représenter la transformation pluie-débit), moins les paramètres 
doivent compenser les erreurs structurelles du modèle. Ensuite, il faut que le degré de 
complexité autorisé dans la structure soit en adéquation avec le degré de ‘justesse’ du modèle. 
Mieux la structure du modèle est déterminée, plus il semble possible de s’accorder des degrés 
de complexité supplémentaires sans accroître l’incertitude sur les paramètres. Enfin, il faut 
que le niveau d’information disponible sur le bassin (typiquement des chroniques hydro-
météorologiques) soit en adéquation avec le niveau d’information requis pour bien déterminer 
les paramètres. Il apparaît donc que l’inadéquation globale ‘réalité du bassin – structure du 
modèle – niveau de complexité – niveau d’information disponible’ puisse être un facteur 
limitant la détermination des paramètres avec une faible incertitude.  

Par ailleurs, la procédure de détermination des paramètres optimaux est elle-même source 
d’incertitudes, pour des raisons mathématiques (interactions entre paramètres, non-existence 
d’un unique optimum) ou du fait du choix de la fonction objectif et des performances de 
l’algorithme de calage. Ces aspects contribuent également à limiter la fiabilité de l’optimum 
identifié des paramètres. Ceux-ci apparaissent donc comme de bons intégrateurs des erreurs 
de la chaîne de modélisation. A ce titre, l’étude de l’incertitude sur leurs valeurs semble être 
un bon moyen d’évaluer la fiabilité du modèle. Elle peut également mettre en lumière des 
problèmes structuraux du modèle. 

Puisque certaines erreurs affectant les simulations du modèle peuvent être considérées comme 
des variables aléatoires, il est possible de donner une formulation générale du modèle sous un 
cadre statistique:  

Y P X ei i i= +( , )β  1≤ i ≤ n Eq. (6.2)

où, au pas de temps i, Yi est la variable observée (débit), Pi(X,β) est la variable estimée 
dépendant d’une(de) variable(s) d’entrée X et du vecteur des paramètres β, et ei est l’erreur 
associée. L’Eq. (6.2) est la plus fréquemment adoptée dans la littérature. Cependant, le 
découplage additif de Pi et ei ne va pas de soi. De manière plus générale, on peut écrire: 

( )iii eXPfY ),,( β=  1≤ i ≤ n Eq. (6.3)

Souvent des hypothèses sont faites sur les erreurs: elles sont supposées suivre une distribution 
normale, avec une moyenne nulle et une variance finie σ², être non corrélées et 
homoscédastiques. Cependant, dans le cas de la modélisation pluie-débit, ces hypothèses sont 
rarement vérifiées. Les méthodes d’analyse d’incertitude en hydrologie peuvent être classées, 
grosso modo, en deux grandes catégories: déterministes ou probabilistes. Melching (1995) 
présente quelques-unes de ces méthodes. La première catégorie s’intéresse généralement à 
déterminer l’incertitude à partir d’un point de l’espace des paramètres (l’optimum par 
exemple). Elle repose sur une approximation au premier ordre, c’est-à-dire une linéarisation 
locale du système et ses résultats sont donc conditionnés par la validité de cette 
approximation. La démarche de Mein et Brown (1978) et différentes versions de la méthode 
des moments (Melching, 1992) entrent dans cette catégorie d’approches.  
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En réponse aux faiblesses parfois avérées des approximations des méthodes précédentes, une 
autre catégorie d’approches a été développée. Elles reposent essentiellement sur des 
procédures de type Monte-Carlo, qui utilisent l’idée d’associer aux variables ou paramètres 
incertains des distributions de probabilité. On génère alors des jeux de paramètres en fonction 
de ces distributions, et à chaque fois, on fait tourner le modèle. En fonction d’un critère de 
satisfaction donné (sur les sorties par exemple), il est alors possible de sélectionner les jeux de 
paramètres satisfaisants et de construire les distributions de probabilité expérimentales 
correspondantes, avec parallèlement l’estimation d’intervalles de confiance sur les sorties. 
Dans cette catégorie, on trouve notamment la méthode Generalized Likelihood Uncertainty 
Estimation (GLUE) de Beven et Binley (1992), celle proposée par Van Straten et Keesman 
(1991) ou l’algorithme Metropolis mis en œuvre par Kuczera et Parent (1998).  

Dans les études comparatives de certaines de ces approches (voir par exemple Scavia et al., 
1981; Yeh et Tung, 1993), les résultats des analyses par des procédures de type Monte-Carlo 
sont généralement prises comme référence. Si les résultats des premières méthodes remettent 
parfois en cause les hypothèses faites, elles paraissent donner des résultats satisfaisants dans 
un certain nombre de cas. Elles sont par ailleurs nettement moins exigeantes au niveau calcul 
que les méthodes de type Monte-Carlo.  

Dans la suite de notre travail, nous nous limiterons à l’utilisation d’une méthode fondée sur 
l’approximation linéaire et d’une méthode qui pourrait être rapprochée d’une approche 
Monte-Carlo mais portant sur un nombre (très) limité de tirages.  

6.3. Méthodes pour l’analyse d’incertitudes sur les paramètres  

Dans les paragraphes suivants, nous donnons une brève description des deux approches 
d’évaluation des incertitudes qui vont être comparées.  

6.3.1. Analyse d’incertitudes par approximation linéaire 
L’analyse d’incertitudes est considérée par de nombreux auteurs comme faisant partie 
intégrante de toute étude hydrologique et elle est potentiellement utile dans les phases de 
formulation, d’optimisation ou de vérification du modèle (Vemuri et al., 1969; McCuen, 
1973). Sorooshian et Arfi (1982) mentionnent que de telles procédures peuvent donner des 
informations utiles sur la nature des interactions entre les paramètres, pour établir des mesures 
de confiance sur les paramètres ou pour détecter une faible identifiabilité des paramètres.  

Le cadre mathématique de l’analyse d’incertitudes par approximation linéaire (que nous 
désignerons dans la suite AIAL par commodité), parfois abusivement désignée par ‘analyse 
de sensibilité’, a été détaillé par Mein et Brown (1978) puis repris par Troutman (1985a), et 
est utilisé ici pour calculer les écarts-types des paramètres et la matrice des corrélations entre 
paramètres. Les détails des calculs sont présentés dans les références précédentes et par 
Nascimento (1995) qui a appliqué cette approche au modèle GR4J. Nous n’en présentons que 
les grandes lignes en Annexe 4. La méthode repose sur le principe d’approximation des 
erreurs du modèle par une formulation linéaire par rapport aux paramères au voisinage de 
l’optimum, en utilisant une approximation du modèle au premier ordre du développement en 
série de Taylor de l’Eq. (6.2). Pour évaluer ce développement, on calcule l’effet d’une petite 
variation de la valeur optimale de chaque paramètre sur la chronique des débits. A chaque 
fois, on peut ainsi évaluer un résidu, différence entre débits calculés avec l’optimum du 
paramètre et débits calculés avec la valeur modifiée de l’optimum. Enfin on relie ces résidus 
de façon linéaire aux erreurs du modèle, par une équation du type: 
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où Q est le vecteur des débits observés, Q0 le vecteur des débits calculés par le modèle avec le 
jeu optimum des paramètres, Qi le vecteur des débits calculés par le modèle avec le jeu 
optimum des paramètres dont la composante i a été modifiée d’une petite quantité ε et 
α1,…,αp sont p coefficients à déterminer, avec p nombre de paramètres du modèle. On 
détermine les valeurs des coefficients α1,…,αp qui minimisent l’erreur µ. 

La matrice des variances-covariances de α1,…,αp correspond approximativement à celle des 
paramètres du modèle. On peut alors obtenir une évaluation des écarts-types et de la matrice 
de corrélation des paramètres du modèle (Kabouya et Michel, 1991).  

Cette méthode, qui s’appuie sur le modèle linéaire général, avance des hypothèses de 
normalité et d’indépendance des résidus du modèle qui sont rarement vérifiées. Nascimento 
(1995) mentionne que des transformations appropriées permettent de rendre les résidus plus 
conformes à ces hypothèses. Les problèmes d’autocorrélation peuvent également être limités 
en ne considérant pas tous les résidus de la série temporelle mais seulement un tous les n pas 
de temps (n = 5 par exemple). Cette solution, employée par Nascimento (1995) pose 
cependant le problème de la représentativité des résidus considérés: on peut manquer par ce 
procédé de nombreux épisodes où les résidus sont importants. Tous les pas de temps ont donc 
été pris en compte ici. 

Nous pouvons mentionner que des approches alternatives ont été proposées par d’autres 
auteurs pour évaluer les corrélations entre paramètres, avec des évaluations graphiques de la 
surface de réponse aux environs de l’optimum (Gupta et Sorooshian, 1983) ou le calcul de 
deux autres mesures de sensibilité, la concentricité χ et l’interaction ι  (Sorooshian et Arfi, 
1982). L’approche du maximum de vraisemblance, elle, introduit l’utilisation des dérivées 
seconde de la fonction objectif par rapport aux paramètres. Nous nous en tiendrons cependant 
ici à l’approche décrite précédemment. 

6.3.2. La procédure ‘multi-calages’ 
Puisque les paramètres sont calés en utilisant des données, il existe un lien intrinsèque entre 
les caractéristiques des données de calage et les valeurs optimisées des paramètres. Ces 
valeurs dépendent de l’information contenue dans ces jeux de données (et également des 
erreurs qui les affectent). Le calage d’un modèle sur différents jeux de données d’un bassin 
est susceptible, par conséquent, de conduire à des optima différents des paramètres, ceci 
dépendant par exemple de l’aridité ou de l’humidité de la période, de l’hétérogénéité de la 
pluie ou de la variabilité des événements qui la composent.  

Etant donné cette dépendance des paramètres par rapport aux données, une mesure de 
l’incertitude sur les paramètres pourrait être fournie par calage du modèle sur différentes 
périodes d’enregistrement, en étudiant les propriétés statistiques de l’échantillon de 
paramètres obtenus. C’est l’approche que nous proposons dans la méthode ‘multi-calage’. 
Elle se décompose en plusieurs phases: 

1- fractionnement de la période totale d’enregistrement en n sous-périodes indépendantes; 

2- calage du modèle sur chacune des sous-périodes, fournissant au total un échantillon de n 
vecteurs de paramètres; 

3- calcul de la moyenne et de l’écart-type de chaque paramètre et détermination des 
corrélations entre paramètres sur l’échantillon des n valeurs. 
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L’échantillon des n vecteurs de paramètres est considéré comme une population statistique. 
Le fait que la période d’enregistrement disponible soit scindée en sous-périodes sans 
recouvrement garantit une meilleure indépendance des paramètres en passant d’une période à 
une autre, bien que cela réduise en contrepartie le nombre de sous-périodes identifiées et donc 
le cardinal de l’échantillon des paramètres optimisés. L’approche ‘multi-calage’ nécessite 
donc d’avoir de longues chroniques de données sur les bassins étudiés. 

L’incertitude sur les paramètres est quantifiée de deux manières différentes, par 
l’intermédiaire d’une analyse mathématique des résidus du modèle dans la première approche 
et par la quantification de la variabilité des paramètres dans l’approche ‘multi-calage’. La 
première méthode accorde plus d’importance à l’incertitude due aux caractéristiques 
structurelles du modèle, alors que la seconde accorde plus d’importance au rôle des données 
dans l’incertitude sur les paramètres. 

6.4. Le modèle GR3J 

Pour tester et comparer les deux approches d’analyse d’incertitudes, nous avons choisi un 
modèle pluie-débit simple. Comme l’ont souligné Dawdy et O’Donnell (1965), le nombre 
croissant de paramètres dans un modèle diminue la sensibilité de chacun d’eux et peut 
introduire lors de la phase d’optimisation des problèmes de convergence. Le modèle GR3J à 
trois paramètres (Edijatno et al., 1999) a été utilisé. Une représentation schématique en est 
donnée à la Figure 6.1. Les notations adoptées ici pour les trois paramètres sont: 

X1: le coefficient d’échange, pour la simulation des apports ou pertes en eau 
X2: la capacité à un jour du réservoir de routage,  
X3: le temps de base de l’hydrogramme unitaire HU1.  

X 3 2 .X 3

H U 1 H U 2

E va po tra nsp ira tion E P lu ie  P

E n

Inte rcep tio n de  la  p lu ie  P  par
l'éva po transp ira tion E

P n

R éservo ir d e
p ro d uc tion

E s P s P r =  P n-P s

X 5 .P r
(9 0  % )

(1 -X 5 ).P r
(1 0  % )

R éservo ir
d e  rou tag e

D ébit Q

E chang es
f(X 1 )

E chang es f(X 1 )

X 2

X 4
(3 30  m m )

 
Figure 6.1: Structure du modèle GR utilisé pour tester les méthodes d’analyse d’incertitudes 
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Remarquons que cette structure empirique n’a pas de vocation de représentation conceptuelle 
du bassin versant. Par exemple, il n’y a pas de correspondance a priori entre la nappe et le 
réservoir de routage (souvent identifié dans les modèles conceptuels comme un réservoir ‘eau 
souterraine’). Du fait du terme d’échange, le bassin est considéré comme un système ouvert 
dans le modèle GR, pouvant avoir des échanges avec des nappes ‘profondes’. 

Il y a par ailleurs deux paramètres qui sont fixés à des valeurs constantes dans la structure de 
GR3J:  

X4: la capacité du réservoir de production, fixée à 330 mm, 
X5: le coefficient de partage des deux branches d’écoulement, fixé à 90 %. 

Ces valeurs ont été choisies empiriquement comme permettant d’obtenir des résultats 
convenables sur de nombreux bassins versants. Pour les besoins de notre étude, nous avons 
donné la possibilité à ces paramètres d’être optimisés. Nous aurons donc ici des structures du 
modèle GR de trois à cinq paramètres. Quatre structures ont été testées: 

• GR31: structure avec X1, X2 et X3 optimisés et X4 et X5 fixés respectivement à 
300 mm et 90 % (ici la valeur de 300 mm semblait mieux convenir aux données 
sélectionnées que les 330 mm originaux); 

• GR41: structure avec X1, X2, X3 et X4 optimisés et X5 fixé à 90 %; 
• GR42: structure avec X1, X2, X3 et X5 optimisés et X4 fixé à 300 mm; 
• GR51: structure avec X1, X2, X3, X4 et X5 optimisés. 

Ainsi l’évolution de la variance des paramètres et de leurs corrélations en fonction de la 
complexité du modèle (nombre de paramètres libres) pourra être étudiée.  

Les valeurs transformées des paramètres telles qu’elles sont prises en compte par l’algorithme 
de calage seront utilisées dans ce chapitre pour illustrer les résultats. En désignant par Xi et xi 
respectivement les valeurs transformées et réelles des paramètres, on a les correspondances 
suivantes:  

X1 = argsinh(x1)  -9,99 < X1 < 9,99 
X2 = ln(x2)   -1,99 < X2 < 9,99 
X3 = ln(x3-0.5)  -4,99 < X3 < 9,99 
X4 = ln(x4)   -1,99 < X4 < 9,99 
X5 = 19,98.x5-9,99  -9,99 < X5 < 9,99 

6.5. Bassins, données et périodes 

6.5.1. Choix d’un échantillon de bassins 
Nous disposons dans notre échantillon de données d’une série de bassins avec des chroniques 
suffisamment longues pour pouvoir appliquer la méthode ‘multi-calage’. Nous avons retenu 
17 bassins versants de la base de données MOPEX (MOdel Parameter Estimation 
EXperiment), sur lesquels le modèle GR donne des résultats acceptables. Le choix de prendre 
plusieurs bassins plutôt qu’un seul permet d’obtenir des résultats moins dépendants des 
caractéristiques d’un seul bassin. Ces bassins sont détaillés dans le Tableau 6.1. Ils sont situés 
dans le centre des Etats-Unis, dans les Etats de l’Arkansas, l’Oklahoma, du Kansas et du 
Missouri. Les surfaces des bassins vont de 966 à 6895 km², avec une pluie annuelle moyenne 
entre 650 et 1300 mm et une ETP entre 950 et 1560 mm. Le coefficient d’écoulement moyen 
varie entre 8 et 40 %, comme l’illustre la Figure 6.2. Cette figure indique par ailleurs qu’il 
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existe une relation linéaire assez nette entre pluie et ETP annuelles moyennes pour les bassins 
étudiés. Les données d’ETP sont des moyennes interannuelles de chaque jour calendaire. Sur 
chaque bassin, le modèle utilisera donc une même chronique de données d’ETP pour toutes 
les années. 

N° Code Nom de la station Surface (km²)
1 US144200 Arkansas River à Valley Center, KS 3437
2 US152000 Chikaskia River près de Blackwell, OK 4815
3 US153000 Black Beer Creek à Pawnee, OK 1492
4 US177500 Bird Creek près de Sperry, OK 2344
5 US186000 Spring River près de Waco, MO 3015
6 US187000 Shoal Creek à l'amont de Joplin, MO 1106
7 US189000 Elk River près de Tiff City, MO 2259
8 US191000 Big Cabin Creek près de Big Cabin, OK 1166
9 US196500 Illinois River près de Tahlequah,OK 2484

10 US243500 Deep Fork près de Beggs, OK 5227
11 US250000 Lee Creek près de Van Buren, ARK 1103
12 US252000 Mulberry River près de Mulberry, ARK 966
13 US261500 Fourche Lafave près de Gravelly, ARK 1062
14 US311500 Deep Red Run près de Randlett, OK 1598
15 US332500 Blue River près de Blue, OK 1233
16 US335000 Clear Boggy près de Caney, OK 1865
17 US340000 Little River près de Horatio, ARK 6895  

Tableau 6.1: Liste des 17 bassins américains étudiés (ARK: Arkansas, KS: Kansas, MO: Missouri, 
OK: Oklahoma) 
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Figure 6.2: ETP moyenne annuelle et coefficient d’écoulement moyen en fonction de la pluie 
moyenne annuelle sur les 17 bassins versants étudiés 

L’avantage de choisir ces bassins réside d’une part dans l’uniformité du type et de l’origine 
des données, et d’autre part dans le fait qu’une même période d’enregistrement allant de 1951 
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à 1987 était disponible pour tous ces bassins, rendant le traitement systématique plus aisé. 
D’après les informations dont nous disposions sur ces bassins, ils ne semblent pas avoir connu 
de changement majeur au cours de cette période. Bien que le bassin US340000 ait été jugé, au 
chapitre 2, peu propice à la modélisation d’après les informations disponibles (voir Annexe 
3), la régularisation des débits signalée semble en fait avoir un faible effet, permettant au 
modèle d’obtenir de bons résultats. Pour étudier l’influence de la longueur de la série de 
calage sur les résultats des deux méthodes d’analyses d’incertitudes, nous avons scindé 
successivement la période totale en 36, 18, 12, 9, 6 et 4 sous-périodes de 1, 2, 3, 4, 6 et 9 ans 
respectivement. A chaque fois, une année précédant la période d’étude a été réservée pour 
l’initialisation du système, suivant ainsi la procédure de découpage en sous-périodes 
expliquée au chapitre 2. Un type de découpage similaire a été employé par Yapo et al. (1996), 
mais ces auteurs ont utilisé des années ‘hydrologiques’, avec chevauchement des périodes et 
seulement six mois de mise en route. Il leur a donc été possible d’obtenir des nombres très 
similaires de périodes longues et courtes. Considérant le lien de dépendance entre périodes 
induit par ce découpage, nous avons préféré opter pour des périodes sans recouvrement.  

La situation idéale serait d’avoir un enregistrement suffisamment long pour pouvoir choisir un 
grand nombre de périodes, que celles-ci soient longues ou courtes. C’est ce qu’ont fait 
O’Donnell et Canedo (1980). Cependant ces auteurs ont utilisé des chroniques de pluie mises 
bout à bout et des données synthétiques de débit pour obtenir une séquence de 328 années, ce 
qui limite l’intérêt de leur étude. 

Un découpage systématique a également été préféré à un découpage en fonction des 
caractéristiques des années, comme l’ont fait Sorooshian et al. (1983) sur années sèches et 
humides. Nous allons voir dans le paragraphe suivant que le découpage sans choix a priori 
donne également une assez bonne variabilité des caractéristiques des périodes.  

6.5.2. Brève analyse sur les périodes sélectionnées 
Le découpage en sous-périodes fournit des jeux de données différents pour les calages 
successifs du modèle. Les caractéristiques de ces jeux de données semblent pouvoir être un 
facteur d’influence prépondérant sur les résultats de la méthode ‘multi-calage’ que nous nous 
proposons de tester. Nous faisons donc ici quelques commentaires sur les caractéristiques des 
différentes sous-périodes étudiées. 
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Figure 6.4: Rapport du débit à la pluie (Q/P) en fonction du rapport de la pluie à l’ETP (P/E) pour des 
périodes de (a) 9 ans et (b) 1 an sur les 17 bassins versants 

Comme il fallait s’y attendre, il apparaît tout d’abord que la diminution de la longueur des 
périodes a pour effet d’augmenter la variabilité des caractéristiques moyennes de ces périodes. 
La Figure 6.3 montre par exemple que la variabilité des pluies annuelles moyennes est 
beaucoup plus importante dans le cas de courtes périodes que dans le cas de périodes longues. 
Par ailleurs il est important de noter (voir Figure 6.3 b) que les bassins étudiés sont soumis à 
des régimes pluviométriques très variables d’une année sur l’autre, avec des pluies annuelles 
pouvant varier (sur les 36 années disponibles) du simple au double ou du simple au triple. La 
Figure 6.4 montre que la gamme de variation des coefficients de rendement moyens des 
bassins évolue également significativement lorsque la longueur de la période change. 

La spécificité des périodes (écart par rapport aux caractéristiques moyennes) augmente 
lorsque la longueur de la période diminue (résultat attendu). Le calage des paramètres du 
modèle sera ainsi effectué sur d’autant plus de cas s’écartant du comportement moyen du 
bassin que la série de calage sera courte. Par ailleurs, les données d’ETP étant des moyennes 
interannuelles, leur variabilité d’une année sur l’autre n’est pas prise en compte (voir 
Figure 6.3). Or il semble, d’après la Figure 6.4 (a et b), que dans le cas de ces 17 bassins, le 
rendement soit relativement bien corrélé au rapport de la pluie à l’ETP (P/E) lorsque la 
période est longue, cette corrélation diminuant lorsque la période diminue. Le rapport P/E est 
donc un bon explicateur du rendement du bassin sur des pas de temps de plusieurs années 
(c’est-à-dire lorsque l’ETP moyenne se rapproche de l’ETP moyenne interannuelle), mais son 
intérêt diminue lorsque la période se raccourcit. Ceci pourrait indiquer, même si ce n’est ici 
qu’une hypothèse, que l’absence de variabilité de l’ETP pourrait avoir une influence sur la 
description du comportement du bassin par le modèle, en particulier sur la valeur des 
paramètres de rendement.  

6.6. Méthodologie 

La méthodologie de comparaison appliquée dans cette étude est illustrée à la Figure 6.5. Le 
calage des paramètres des structures a été réalisé à l’aide de la méthode ‘pas-à-pas’ décrite au 
chapitre 3 en utilisant comme fonction objectif le critère de Nash-Sutcliffe (1970) calculé sur 
les débits (critère CR1).  

(b) (a) 
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Pour un bassin donné, après chaque calage sur une période donnée, des tests en contrôle sont 
effectués sur toutes les périodes restantes. Ainsi, avec une division de l’enregistrement en n 
sous-périodes, on obtient sur chaque bassin n(n-1) validations, ce qui représente sur chaque 
bassin 12, 30, 72, 132, 306 et 1260 tests pour des périodes respectivement de 9, 6, 4, 3, 2 et 
1 ans. Il existe donc un rapport de un à cent du nombre de tests entre les périodes les plus 
courtes et les plus longues. Le calage effectué sur la période complète de 36 ans fournit un jeu 
de paramètres de ‘référence’, auquel nous comparerons les jeux de paramètres obtenus sur les 
sous-périodes. La comparaison des résultats des deux approches d’analyse d’incertitude a été 
menée au niveau du bassin, mais également au niveau de l’échantillon des bassins (à une 
échelle régionale en quelque sorte) en faisant une moyenne des résultats sur cet échantillon. 

 

17 bassins versants Bassin i

4 structures de modèle
Structure j

(k paramètres)

Découpage en
n sous-périodes

Calage sur chaque sous-période
+ période de référence

Validation sur toutes les sous-
périodes restantes

Analyse de la méthode AIAL
après chaque calage

Paramètres de référence (X1
o,…,Xk

o)

n(n-1) critères en validation

n jeux de paramètres
(X1,…,Xk)

n jeux d’écarts-types (σ1*,…,σk*)
n matrices de corrélations Ρ*

Paramètres moyens (X1,…,X  k)  

Ecarts-types (σ1,…,σk)
Matrice de corrélations Ρ

Ecarts-types moyens (σ1*,…,σ  k*)  
Matrice moyenne de corrélations Ρ*  

Comparaison

Comparaison

n critères en calage

Moyenne sur les 17 bassins

Comparaison
 

Figure 6.5: Schéma de la méthodologie de comparaison des deux méthodes d’analyse d’incertitudes 
(partie gauche du graphique: procédure ‘multi-calage’; partie droite: procédure AIAL) 
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6.7. Résultats et discussion 

6.7.1. Performances des différentes structures du modèle 
Nous allons présenter ici une analyse des performances du modèle. Elles sont l’image de 
l’adéquation de la structure du modèle et du jeu de paramètres calés au bassin étudié. La 
bonne performance du modèle sur un bassin est une condition nécessaire pour assurer une 
bonne fiabilité des paramètres, même si elle ne représente pas une condition suffisante.  

La Figure 6.6 montre les distributions des résultats du modèle GR41 obtenus sur les 17 
bassins versants au calage et en contrôle pour les périodes de 1 à 9 ans. Les courbes obtenues 
pour les autres structures, montrant des comportements très similaires, ne sont pas présentées 
ici. 
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Figure 6.6: Distributions des résultats obtenus par le modèle GR41 (a) en calage et (b) en contrôle 
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En calage, plus la longueur de la période augmente, plus la pente des distributions augmente. 
Ceci indique que la performance du modèle devient moins sensible au choix de la période 
lorsque celle-ci augmente. Nous retrouvons ici une des conclusions de Yapo et al. (1996) avec 
la même fonction objectif dans le cas du modèle NWSRFS-SMA à 13 paramètres appliqué 
sur un bassin américain.  

Par ailleurs, la Figure 6.6 (a) montre que le modèle réussit à atteindre des valeurs de critère 
plus élevées lorsque la période est plus courte et que, lorsque la longueur de la période 
augmente, le modèle est moins souvent en échec, avec moins de faibles valeurs du critère. 
Ceci se traduit par un entrecroisement des courbes de distribution correspondant aux 
différentes longueurs de période, et une évolution non significative de la performance 
moyenne avec la longueur de la période. Ces résultats sont en désaccord avec ceux de Yapo et 
al. (1996), qui montrent une diminution croissante des performances du modèle lorsque la 
longueur de la période diminue. Paradoxalement, nous retrouvons ici des résultats beaucoup 
plus similaires à ceux qu’ils exposent en utilisant le critère HMLE (Heteroscedastic 
Maximum Likelihood Error) pour fonction objectif.  

Cette différence pourrait provenir du choix de la méthode de découpage en sous-périodes. Ici, 
nous disposions pour chaque bassin de 36 périodes de calage de 1 an mais seulement 4 
périodes de 9 ans. Un nombre plus important de périodes longues conduirait probablement à 
un nombre plus important d’échecs du modèle. En contrôle, il existe en fait plus de chances 
de trouver parmi 36 périodes une période très similaire à la période de calage que lorsque l’on 
n’a que quatre périodes de neuf ans (seulement trois cas à comparer).  

Pour vérifier cette hypothèse, nous avons appliqué la méthode de découpage de Yapo et al. 
(1996) en périodes non indépendantes, dans le cas des périodes de 9 ans. 28 sous-périodes ont 
ainsi pu être distinguées pour caler le modèle. Les résultats, donnés à la Figure 6.7, montrent 
une différence faible entre les distributions en calage d’une part et les distributions en contrôle 
d’autre part lorsque l’on compare les deux découpages, avec seulement une faible diminution 
des performances en utilisant des périodes non indépendantes. Il est probable que cette légère 
différence entre les deux techniques de découpage se retrouve également lorsque la longueur 
de la période diminue, conservant ainsi un entrecroisement des distributions à la Figure 6.6 
(a). Le choix de la méthode de découpage ne semble donc pas influencer de manière drastique 
les performances du modèle. 

Deux autres hypothèses peuvent être avancées pour expliquer la différence entre les deux 
études. Elle pourrait provenir de l’échantillon de données, Yapo et al. (1996) n’ayant utilisé 
dans leurs travaux qu’un seul bassin versant. La seconde hypothèse est que le modèle à 13 
paramètres de Yapo et al. (1996) aurait besoin de séries de données relativement longues 
(supérieures à huit ans) pour obtenir des résultats stables, comme l’affirment ces auteurs, et 
que la structure GR41 à quatre paramètres serait donc moins exigeante de ce point de vue. Au 
regard des tests effectués au chapitre précédent, ce dernier point ne semble pas être la raison 
principale. Néanmoins, tester ces deux hypothèses nous demanderait de reprendre entièrement 
l’approche de Yapo et al. (1996) sur les mêmes données, ce qui nous entraînerait trop loin du 
cadre de notre étude. Nous nous en tiendrons donc ici à ce constat. 

En validation, plus la période est courte, plus les résultats moyens diminuent, avec une 
proportion plus importante de faibles valeurs du critère de performance (voir Figure 6.6 (b)). 
Par ailleurs, plus la longueur de la période augmente, moins l’écart entre plus faibles et plus 
fortes valeurs du critère est important, ce qui tend à montrer que la sensibilité des 
performances du modèle aux données diminue lorsque la longueur de la période augmente.  
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Figure 6.7: Distributions des résultats en calage et en contrôle pour le modèle GR41 en utilisant des 
périodes de 9 ans  (a) indépendantes et (b) non indépendantes 

Cette tendance claire pourrait venir du fait que les courtes périodes ne contiennent pas une 
variabilité suffisante d’événements hydrologiques pour pouvoir fournir assez d’information 
sur le comportement du bassin pour une identification fiable des paramètres. Il est souvent 
difficile pour un modèle calé sur une année sèche de pouvoir donner de bons résultats sur une 
période très humide. Ceci se traduirait par une plus grande variabilité des jeux de paramètres 
lorsqu’ils sont calés sur des périodes plus courtes, ce que nous étudierons dans la suite. 
Comme nous l’avons vu dans l’analyse des périodes de calage, l’allongement de la période 
réduit l’écart des caractéristiques de la période à un comportement moyen du bassin à long 
terme. En allongeant la longueur de la période, celle-ci inclue donc une plus grande variété de 
conditions climatiques. Les calages sur plus longues périodes rendent ainsi le jeu de 
paramètres moins spécifique à des conditions climatiques particulières. Par ailleurs, comme 
dans le cas du calage, la Figure 6.7 montre que le choix de la procédure de découpage 
influence peu les résultats en contrôle.  

L’allongement de la période de calage conduirait donc à des performances plus stables du 
modèle, grâce à une moins grande dépendance à l’échantillon de données. Notons tout de 
même que nous aurions dû, pour être complet et évaluer plus finement l’effet de la longueur 
de la période de calage sur les performances en contrôle, faire des combinaisons de 
calage/contrôle en croisant les longueurs des périodes (par exemple, calage sur 9 ans et 
contrôle sur 4 ans). Dans les résultats précédents, nous nous sommes placés dans le cas 
particulier de calage/contrôle sur des périodes de même longueur. Différentes longueurs 
permettraient probablement de définir une éventuelle longueur optimale pour la période de 
calage. 

Nous allons maintenant voir si l’augmentation de la complexité de la structure induit de 
meilleures performances du modèle. La Figure 6.8 fournit une illustration comparative des 
résultats des quatre structures pour trois longueurs de période (1, 4, et 9 ans).  

En calage, les différences entre modèles sont faibles, avec par ordre de performance 
croissante, GR31, GR42, GR41 et GR51, quelle que soit la longueur de période considérée. 
La complexité croissante avec davantage de paramètres libres donne une plus grande 
flexibilité au modèle pour s’adapter aux spécificités de la période de calage. Les résultats des 
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structures GR31 et GR42 d’une part, et GR41 et GR51 d’autre part, sont très similaires, 
indiquant que le gain de performance en utilisant le paramètre supplémentaire X5 (coefficient 
de partage de la pluie efficace) est négligeable. La différence cette fois entre ces deux couples 
de structures est assez significative avec de meilleures performances pour les structures GR41 
et GR51 qui laissent libre le paramètre X4 (capacité du réservoir de production). 

En contrôle, cette similarité entre structures est conservée. L’amélioration apportée par 
l’introduction du paramètre X5 est quasiment nulle. L’avantage des deux structures GR41 et 
GR51 sur les structures GR31 et GR42 se maintient en contrôle pour les longues périodes, 
mais s’inverse pour les courtes périodes, où l’optimisation du réservoir de production n’est 
pas bénéfique.  
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Figure 6.8: Distributions des résultats en calage et en contrôle pour les structures GR31, GR41, GR42, 
GR51 dans les cas de périodes de (a) 9 ans, (b) 4 ans et (c) 1 an. 

Ce comportement est probablement à mettre en lien avec les commentaires précédents 
soulignant l’apparente difficulté d’obtenir des paramètres robustes lorsque la période devient 
trop courte. Dans le cas de la capacité du réservoir de production, une capacité moyenne 
permet d’obtenir des résultats plus stables lorsque l’on ne dispose que de courtes périodes de 
calage. La liberté laissée au deuxième paramètre de rendement (le réservoir de production) 
aurait pour effet de ‘surcaler’ le module de production du modèle sur la période de calage, le 
rendant ainsi trop dépendant des caractéristiques de cette période.  

Quelques conclusions peuvent être tirées de l’analyse des performances des structures: 

1. La longueur de la période utilisée pour le calage du modèle n’a pas montré d’influence 
claire sur les performances moyennes en calage. L’augmentation de la période a cependant 
pour effet de rendre les performances moins sensibles aux caractéristiques des données de 
calage. En phase de contrôle, des distributions de résultats plus satisfaisantes sont obtenues 
lorsque la longueur de la période augmente. Les périodes plus longues, en mettant à 
disposition en phase de calage une plus grande variabilité d’événements hydrologiques 
(c’est-à-dire une quantité d’information plus grande sur le comportement du bassin) 
semblent permettre l’identification de paramètres plus robustes. Ils sont en effet moins 
dépendants des caractéristiques d’une ou deux années particulières. Ce dernier résultat doit 
être pris prudemment, étant donné que nous nous sommes placés dans le cas particulier de 
tests en contrôle sur des périodes de même longueur que celles utilisées en calage. Le 
choix d’un découpage en sous-périodes indépendantes, qui réduit le nombre de longues 
périodes, ne semble pas être à l’origine de ce comportement.  

2. L’ajout de degrés de liberté supplémentaires dans la structure donne au modèle la 
possibilité d’obtenir de meilleures performances au calage (résultat attendu). 
L’optimisation du coefficient de partage X5 n’apporte qu’un gain marginal en terme 
d’efficacité, alors que celle de la capacité du réservoir de production X4 permet des 
améliorations significatives. En contrôle, l’apport de X5 est quasiment nul. L’avantage 
apporté par X4 se maintient pour les longues périodes. En revanche, il diminue 
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progressivement (et même s’annule) lorsque la longueur de la période diminue. Ceci 
pourrait provenir d’une situation de surcalage5 du module de production pour les courtes 
périodes. Ces résultats tendent à indiquer qu’ici l’augmentation de la complexité du 
modèle ne garantit ni de meilleures performances en contrôle, ni une meilleure robustesse. 
L’ajout de X5 ne semble donc pas être une solution bénéfique de complexification de la 
structure du modèle GR, alors que conceptuellement, l’idée d’une proportion variable de 
deux composantes d’écoulement d’un bassin à l’autre paraît tout à fait réaliste. Optimiser 
X4, qui paraissait être une solution envisageable au vu des résultats du modèle GR4K dans 
la comparaison, pourrait ne pas être non plus la solution la plus favorable. 

6.7.2. Valeurs des paramètres calés 
Dans cette partie, nous allons nous intéresser aux valeurs des paramètres obtenus par calage, 
pour compléter les observations faites sur les performances des structures. Nous allons 
notamment comparer les paramètres moyens obtenus sur chaque bassin (moyenne sur toutes 
les sous-périodes) avec les paramètres de ‘référence’ obtenus par calage sur la période entière 
d’enregistrement. Tous les résultats suivants utilisent des valeurs transformées des paramètres 
qui sont adimensionnelles.  

Il y a généralement un bon accord entre les paramètres de bassin et les paramètres de 
‘référence’, en particulier pour les paramètres X3 (temps de base de l’hydrogramme) et X4 
(capacité du réservoir de production). Un exemple est donné à la Figure 6.9 dans le cas du 
paramètre X4 de la structure GR51. Il n’y a pas d’évolution significative de ces 
correspondances pour les paramètres X3 et X4 lorsque la longueur de la période varie. 

                                                 
5 Nous entendons par surcalage la situation où les paramètres du modèle deviennent trop spécifiques à 
l’échantillon de calage, le gain d’ajustement sur cet échantillon ayant pour contrepartie une moins bonne 
transposabilité du modèle calé à d’autres observations. Ceci est illustré à la figure ci-dessous dans le cas de 
l’exemple simple suivant: on veut modéliser la relation liant une variable Y à une variable X par une relation 
linéaire (ici, les observations sont supposées correspondre à la relation Y = X² inconnue a priori du 
modélisateur). Si l’on considère l’intervalle total d’observation (X ∈  [0;10]) pour caler le modèle (modèle 1), on 
obtient la meilleure relation linéaire décrivant toutes les observations (erreur quadratique moyenne: 57,8). Si en 
revanche, on ne prend en compte qu’un sous-intervalle (X ∈  [5;6]) pour le calage, le modèle ajusté (modèle 2) 
est très satisfaisant sur cette partie des observations (erreur quadratique moyenne: 0,01), mais il est nettement 
moins satisfaisant que le modèle 1 si l’on considère l’ensemble de la période (erreur quadratique moyenne 
141,1). Ici, le sous-intervalle [5;6] est l’analogue d’une courte période d’observation. On a un phénomène de 
surcalage dans le sens où l’on a obtenu de bons résultats qui ne sont pas confirmés quand on étend la période 
d’observation. 
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Cependant cet accord, dans le cas des paramètres X1 (coefficient d’échange) et X2 (capacité 
du réservoir de routage), est meilleur lorsque la longueur de la période de calage augmente, 
spécialement dans le cas des modèles GR31 et GR41 et dans une moindre mesure pour les 
structures GR42 et GR51. Ceci est confirmé par la Figure 6.10 montrant l’évolution des 
paramètres régionaux (moyenne sur tous les bassins) avec la longueur de la période pour les 
quatre structures. Lorsque la longueur de la période diminue, le paramètre X1 augmente et le 
paramètre X2 diminue. X1 et X2 semblent atteindre un plateau lorsque la période augmente, 
prenant des valeurs plus proches de la valeur de référence.  
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Figure 6.9: Comparaison des paramètres moyens X4 et des paramètres de référence X4o  
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Figure 6.10: Evolution des paramètres ‘régionaux’ X1 (a) et X2 (b) avec la longueur de la période  

Dans le cas du paramètre X1, la Figure 6.11 montre que l’augmentation progressive des 
valeurs ‘régionales’ est due à une part croissante de valeurs positives du paramètre lorsque la 
période diminue: pour les périodes de 9 ans, presque 95 % des paramètres sont négatifs alors 
que seulement 70 % des paramètres le sont pour les périodes de 1 an. Par ailleurs, la 
Figure 6.12 illustre le fait qu’il semble exister un lien entre le paramètre X1 et le rendement 
observé du bassin, X1 augmentant (avec davantage de pertes en eau) lorsque le rendement 
diminue. Cette tendance n’est pas observable sur l’autre paramètre de rendement X4 du 
modèle (capacité du réservoir de production).  
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Figure 6.11: Distributions des valeurs de X1 pour la structure GR51 pour différentes longueurs de 
périodes 
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Ceci indiquerait que la dépendance de la valeur de X1 avec la longueur de la période vient 
d’une part du fait que les conditions de rendement sur le bassin sont plus variables d’une 
période à l’autre lorsque la période est courte et d’autre part du fait que X1 semble plus 
sensible que l’autre paramètre de rendement du modèle (X4) pour permettre l’ajustement du 
bilan en eau du bassin. 

Cependant, nous devons rappeler ici que les données d’ETP utilisées, qui agissent sur le 
réservoir de production, sont ici des moyennes interannuelles, négligeant les variations entre 
années. Ceci pourrait favoriser la stabilité du paramètre X4.  
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Figure 6.12: Liens entre les paramètres X1 et X4 
des périodes (a1,a2) de 9 ans et (b1,b2) de 1 an 
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la période raccourcit semble pouvoir être traduite en terme de diminution de la variabilité des 
conditions hydrologiques rencontrées sur la période.  

Nous avons vérifié par ailleurs (voir Annexe 5) que le changement des paramètres X1 et X2 
avec la longueur de la période n’était pas dû à l’influence croissante de la période 
d’initialisation lorsque la longueur de la période d’étude diminue. 

La Figure 6.10 montre également que les paramètres des structures GR31 et GR42 d’une part 
et GR41 et GR51 d’autre part, sont assez similaires, comme l’étaient les performances de ces 
différentes structures. L’optimisation de la capacité X4 du réservoir de production influence 
beaucoup les valeurs de X1 et X2. Ceci est facilement compréhensible dans le cas du 
paramètre X1, étant donné que c’est comme X4 un paramètre de rendement du modèle. Le 
changement dans les valeurs de X2, paramètre de routage, pourrait être dû à des interactions 
entre X1 et X2. Cette hypothèse est discutée dans la suite. 

Il y a une bonne correspondance des valeurs du paramètre X3 (temps de base de 
l’hydrogramme) entre les structures GR31 et GR41 d’une part et GR42 et GR51 d’autre part. 
L’influence de l’ajout du coefficient de partage X5 sur ce paramètre X3 est donc plus 
importante que celle du paramètre X4. En effet, X5 gouverne la quantité d’eau qui transite par 
l’hydrogramme unitaire HU1 qui dépend uniquement de X3. Cependant l’optimisation de X5 
diminue l’accord entre les paramètres X3 de ‘référence’ et moyens, ce qui pourrait indiquer 
une plus grande incertitude sur la détermination de X3 lorsque X5 est optimisé. 

Les valeurs de X4 pour les structures GR41 et GR51 sont quasiment identiques, montrant que 
l’optimisation du coefficient de partage X5 n’influence pas la capacité du réservoir de 
production.  

Nous pouvons résumer les commentaires précédents sur l’évolution des paramètres en 
fonction de la longueur de la série de calage ou de la structure du modèle, par les éléments 
suivants: 

1. Une dépendance des paramètres X1 et X2 avec la longueur de la période de calage a été 
observée. Elle est à mettre en lien direct avec la variabilité des conditions hydro-
climatiques rencontrées sur la période, dont ces deux paramètres restent dépendants. Le 
modèle pourrait utiliser le paramètre d’échange X1 avec plus de flexibilité que l’autre 
paramètre de rendement X4 pour ajuster les bilans en eau et s’adapter aux spécificités des 
périodes. Une autre cause pourrait venir du fait que des ETP moyennes interannuelles, 
agissant sur le réservoir de production, sont utilisées ici.  

2. L’optimisation de la capacité X4 du réservoir de production influence logiquement la 
valeur de l’autre paramètre de rendement X1 (coefficient d’échange) puisque les deux 
paramètres agissent tous deux sur le bilan en eau. Le changement consécutif des valeurs 
de X2 indiquerait que des interactions existent entre X1 et X2.  

3. L’optimisation du coefficient de partage X5 influence la valeur du temps de base X3 de 
l’hydrogramme unitaire. Lorsque X5 est libre, les paramètres X3 moyens et de référence 
sont moins bien corrélés, ceci pouvant être le signe d’une plus grande incertitude sur X3. 
Cependant, l’optimisation de X5 réduit légèrement la dépendance de X1 et X2 à la 
longueur de la période de calage, ceci étant probablement le simple effet de 
l’augmentation du nombre de degrés de liberté. 

6.7.3. Corrélations entre paramètres  
Nous avons mentionné dans les paragraphes précédents de possibles interactions entre les 
paramètres de la structure. Nous allons essayer d’examiner ici cette hypothèse plus en détail. 
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Pour cela, nous utilisons les corrélations entre paramètres fournis par les deux méthodes 
d’analyse d’incertitude, l’analyse par approximation linéaire et l’approche ‘multi-calage’. 
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Figure 6.13: Corrélations entre les paramètres X1 et X2 de la structure GR31 fournies par approche 
‘multi-calage’ et méthode AIAL (valeurs moyennes par bassin) pour les cinq longueurs de périodes 
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Figure 6.14: Corrélations entre les paramètres X1 et X2 de la structure GR31 fournies par approche 
‘multi-calage’ et méthode AIAL (valeurs non moyennées par bassin) pour les cinq longueurs de 
périodes 

Un fait général observé est qu’il existe une très faible correspondance (s’il y en a une) entre 
les corrélations fournies par les deux méthodes, quelle que soit la structure du modèle ou la 
longueur de la période de calage. La Figure 6.13 illustre cela pour les paramètres X1 et X2 de 
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la structure GR31. Les corrélations données par la méthode ‘multi-calage’ varient toujours sur 
des intervalles plus grands que pour la méthode d’AIAL. Comme le montre la Figure 6.14, 
cette indépendance n’est pas due au fait que l’on utilise ici des valeurs moyennes sur plusieurs 
périodes dans le cas de l’AIAL.  

La plage de variation des corrélations données par l’AIAL ne varie pas beaucoup lorsque la 
longueur de la période diminue, alors qu’elle tend à décroître avec l’autre méthode. Ceci 
proviendrait du fait qu’avec les courtes périodes, il y a plus de jeux de paramètres pour 
calculer les coefficients de corrélation, laissant ceux-ci moins susceptibles de varier à cause 
de horsains (points de l’échantillon situés très en dehors du nuage regroupant la majorité des 
points). L’AIAL accorde bien plus d’importance aux relations structurelles entre paramètres 
que ne le fait l’approche multi-calage, fournissant ainsi plus d’information sur les problèmes 
rencontrés lors de l’optimisation. 

Bien qu’il y ait un important désaccord entre les deux approches, les valeurs moyennes 
‘régionales’ indiquent généralement des tendances similaires comme le montre la Figure 6.15 
pour les corrélations entre paramètres X1 et X2 des quatre structures. En repésentant ces 
valeurs en fonction de la longueur de la série de calage, on s’aperçoit que les corrélations 
données par méthode AIAL sont assez stables, alors que l’autre approche donne des résultats 
plus variables, ce qui peut être relié aux commentaires précédents. 
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Figure 6.15: Corrélations moyennes entre paramètres X1 et X2 obtenues par AIAL (s) et par ‘multi-
calage’ (m) 
Les corrélations observées, que ce soit par l’une ou l’autre des méthodes, sont faibles 
(inférieures à 0,4) dans beaucoup de cas. C’est le cas par exemple entre X4 (capacité du 
réservoir de production) et X5 (coefficient de partage), ou entre X1 (coefficient d’échange) et 
X5. Parmi les corrélations les plus significatives, on trouve la corrélation entre X1 et X2 pour 
les structures GR31 et GR42. Cette corrélation devient faible lorsque le paramètre X4 est 
libre, c’est-à-dire lorsque l’on passe aux structures GR41 et GR51 respectivement (voir 
Figure 6.15). Par ailleurs, l’optimisation de X4 change la corrélation entre X2 et X3 (faible 
diminution). Dans les structures GR41 et GR51, une corrélation assez élevée (environ –0,6) 
existe aussi entre les paramètres X2 et X4, et dans une moindre mesure, entre X1 et X4. 

Les principaux résultats de l’analyse de corrélation sont résumés par les points suivants: 
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1. Il y a peu de correspondance entre les résultats des deux méthodes d’analyses 
d’incertitude. L’analyse d’incertitude par approximation linéaire est plus influencée par 
les caractéristiques structurelles de la surface de réponse qui ne semblent pas varier 
beaucoup avec le changement des données présentes dans la période de calage. 
L’approche ‘multi-calage’, elle, reflète davantage la variabilité des caractéristiques des 
données de calage.  

2. Les corrélations entre les paramètres X1 et X2, et entre ces deux paramètres et le 
paramètre X4, confirment les liens supposés précédemment. La corrélation entre X1 et X2 
est atténuée lorsque le second paramètre de rendement (X4) est optimisé. Cependant les 
corrélations entre X1 et X4 ou X2 et X4 sont assez significatives. L’introduction du 
coefficient de partage X5 ne modifie pas beaucoup les corrélations entre paramètres. Les 
deux paramètres de routage interagissent faiblement, mais leur lien est légèrement modifié 
lorsque X4 est optimisé, en raison du lien entre X4 et X2.  

6.7.4. Incertitude sur les paramètres 
Comme dernier point d’analyse sur les structures, nous nous intéressons ici à l’incertitude sur 
les paramètres quantifiée par les écarts-types sur les paramètres fournis par les deux méthodes 
d’analyse. 
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Figure 6.16: Comparaison des écarts-types du paramètre X4 de la structure GR41 fournis par les 
méthodes AIAL et ‘multi-calage’ 
De manière générale, il y a un fort désaccord entre les résultats des deux méthodes. Les 
écarts-types fournis par la méthode AIAL sont plus faibles que ceux fournis par la méthode 
‘multi-calage’, comme le montre la Figure 6.16 dans le cas du paramètre X4 de la structure 
GR41.  

La décroissance générale des valeurs des écarts-types lorsque la période augmente (voir par 
exemple le cas du paramètre X1 à la Figure 6.17) est assez aisément explicable. Le calcul de 
l’écart-type prend en compte (de façon inversement proportionnelle en 1/√n) la taille de 
l’échantillon auquel il se réfère, faisant tendre mathématiquement l’écart-type vers zéro 
lorsque l’échantillon de données devient grand (Troutman, 1985a). Dans le cas de la méthode 
AIAL, le calcul prend en compte de la même façon le nombre de pas de temps de la période 
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considérée, faisant diminuer l’écart-type lorsque la période augmente comme nous pouvons 
l’observer ici.  
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Figure 6.17: Ecarts-types du paramètre X1 fournis par la méthode AIAL (s) et par ‘multi-calage’ (m) 
en fonction de la longueur de la période de calage 
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Figure 6.18: Distributions des valeurs du paramètre X1 du modèle GR41 en prenant 4 périodes de 9 
ans, 28 périodes de 9 ans ou 36 périodes de 1 an. 

Dans le cas de l’approche ‘multi-calage’, on prend en compte le cardinal de l’échantillon des 
paramètres calés sur les différentes périodes. Ce cardinal diminuant lorsque la longueur de la 
période augmente (il y a en effet moins de périodes indépendantes), l’écart-type devrait avoir 
tendance à augmenter avec la longueur de la période. Or ici, cet effet est compensé par le fait 
que les intervalles de variations des paramètres sont plus grands lorsque la période est courte 
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(comme cela a été mentionné dans l’analyse des valeurs des paramètres). Ceci est illustré par 
exemple à la Figure 6.12 pour les paramètres X1 et X4. Dans l’approche ‘multi-calage’, c’est 
donc bien la diminution de la variabilité des paramètres qui fait diminuer l’écart-type lorsque 
la période augmente. Si nous avions eu des nombres équivalents de courtes et longues 
périodes, l’effet de diminution aurait été amplifié. En effet, l’augmentation du nombre de 
périodes longues, par exemple, n’augmente pas consécutivement l’intervalle de variation des 
paramètres, comme le montre la Figure 6.18 pour le paramètre X1 avec 4 ou 28 périodes de 
9 ans. Néanmoins le fait que les 4 périodes soient indépendantes et que les 28 périodes ne le 
soient pas favorise probablement cette ressemblance des distributions.  

Même si les raisons paraissent différentes, les deux approches convergent vers une indication 
de la décroissance des écarts-types lorsque la période augmente. Ceci rejoint les 
commentaires précédents soulignant le moins grand nombre d’échecs du modèle en contrôle 
lorsque la période de calage augmente.  

Dans le cas du paramètre X1 (voir Figure 6.17) et du paramètre X2, la complexité croissante 
de la structure du modèle augmente les écarts-types sur les paramètres, c’est-à-dire leur 
incertitude. Dans le cas du paramètre X3, cet écart-type est toujours très faible et n’évolue pas 
significativement d’une structure à l’autre. 

6.8. Conclusion 

Deux méthodes pour estimer les incertitudes sur les paramètres des modèles de simulation des 
débits ont été comparées: 

- la première est une approche classique, l’analyse d’incertitude par approximation linéaire, 
couramment appliquée en modélisation hydrologique. Elle détermine l’incertitude sur les 
paramètres à partir de l’estimation de la matrice des variances-covariances des paramètres 
du modèle;  

- la deuxième approche, appelée ici ‘multi-calage’, détermine l’incertitude sur les paramètres 
par une analyse statistique d’un échantillon de paramètres calés sur différentes périodes de 
données.  

Ces deux méthodes ont été appliquées à quatre structures de complexité croissante du modèle 
GR, sur un échantillon de 17 bassins versants. Il a été montré que ces deux méthodes 
fournissent des résultats très différents quant aux écarts-types sur les paramètres et aux 
corrélations entre paramètres.  

L’analyse d’incertitude par approximation linéaire fournit des écarts-types généralement 
inférieurs à ceux obtenus par la procédure ‘multi-calage’. La raison principale réside dans le 
fait que l’approche ‘multi-calage’ prend en compte l’incertitude liée au choix de la période de 
calage, alors que l’approche classique ne considère qu’un échantillon de données. Cette 
dernière méthode donnerait donc des valeurs moins réalistes des écarts-types sur les 
paramètres, et sous-estime certainement l’incertitude qui leur est liée. La variabilité naturelle 
des données à partir desquelles les paramètres sont calés semble jouer un rôle important dans 
l’incertitude sur les paramètres du modèle.  

Les deux approches fournissent des résultats également différents pour l’estimation des 
corrélations entre paramètres. L’analyse d’incertitude par approximation linéaire décrit mieux 
le lien structurel entre paramètres en s’intéressant aux liens entre ceux-ci dans le voisinage de 
l’optimum et les erreurs du modèle. Les résultats de l’approche ‘multi-calage’, en 
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caractérisant les liens existant entre paramètres dans un échantillon de valeurs optimisées, 
sont très influencés par les caractéristiques et la longueur des périodes de calage.  

L’analyse d’incertitude classique semble donc davantage adaptée pour analyser les 
corrélations structurelles entre paramètres. Elle est donc bien adaptée pour identifier la nature 
des difficultés de calage dues à la structure du modèle. Au contraire, la méthode ‘multi-
calage’ semble fournir des valeurs d’écarts-types plus réalistes que l’analyse de sensibilité, en 
prenant en compte l’incertitude dans la détermination des paramètres liée au choix, à 
l’échantillonnage des données de calage. L’approche ‘multi-calage’ paraît ainsi être un 
complément utile à l’autre méthode d’analyse d’incertitudes pour estimer l’incertitude sur les 
paramètres.  

L’application de la méthode ‘multi-calage’ présuppose cependant que de longues chroniques 
de données soient disponibles pour distinguer un nombre suffisant de périodes de calage.  

Cette étude nous a permis par ailleurs d’avoir des éclaircissements sur la structuration interne 
du modèle GR et sur les liens entre ses paramètres. L’optimisation de la capacité du réservoir 
de production améliore la qualité des simulations comme nous l’avions vu dans les tests de 
comparaison, alors que celle du coefficient de partage des écoulements apparaît sans intérêt 
du point de vue des performances. L’accroissement de la complexité du modèle a pour effet 
d’augmenter les écarts-types sur les paramètres, c’est-à-dire qu’il existe une plus grande 
incertitude dans la détermination de ces paramètres. Cependant, l’augmentation du nombre de 
degrés de liberté peut, dans certains cas, réduire les corrélations entre paramètres. En effet, un 
plus grand nombre de paramètres permet de mieux définir le rôle de chacun d’eux dans le 
processus de transformation pluie-débit.  

Les deux paramètres de rendement n’ont pas paru également sensibles à l’ajustement des 
bilans en eau sur le bassin. Le paramètre d’échange semble, sur cet échantillon de bassins, 
être utilisé avec plus de souplesse par le modèle que la capacité du réservoir de production, ce 
qui se traduit par une plus grande dépendance aux caractéristiques de la période de calage. 
Nous n’avons pu apporter d’éclaircissement ici sur le rôle de l’utilisation d’une ETP moyenne 
interannuelle et ses éventuels effets sur la stabilité de la capacité du réservoir de production. 

D’après cette étude, il semble que l’allongement de la période de calage permette d’obtenir 
des paramètres et performances du modèle plus stables. Il faut en fait entendre par cet 
allongement de la période davantage une prise en compte d’une plus grande variabilité de 
conditions hydro-climatiques qu’un accroissement du nombre de données. Le paramètre 
d’échange et la capacité du réservoir de routage ont paru les plus sensibles à cette longueur de 
la période. Il ne nous est cependant pas possible ici de conclure quant à une longueur de 
période qui permettrait d’avoir des résultats du modèle relativement insensibles aux données, 
comme l’ont fait Yapo et al. (1996) dans le cas du modèle de Sacramento en préconisant des 
périodes de calage de 8 ans.  

Un des enseignements utiles pour la suite de notre travail est que l’introduction de degrés de 
liberté supplémentaires n’est pas aisément couronnée de succès ! Les deux paramètres que 
nous avons choisi d’optimiser (en plus des trois paramètres initiaux de GR3J), solutions 
simples de complexification du modèle, ne donnent pas entière satisfaction. Nous allons donc 
voir au prochain chapitre si d’autres modifications peuvent être plus staisfaisantes. 
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Chapitre 7  
Tentative d’amélioration du modèle GR3J par une approche 
empirique 
 

 

 

 

7.1. Introduction 

La comparaison de structures de modèles pluie-débit a ouvert quelques perspectives 
prometteuses pour la mise au point d’un modèle plus performant, en soulignant les forces des 
différents modèles et la complémentarité existant entre certaines structures. Par ailleurs, les 
travaux d’analyse d’incertitude réalisés au chapitre précédent tendent à indiquer que si 
l’optimisation du réservoir de production du modèle GR3J permet un gain substantiel de 
performance, cette solution de complexification, de même que l’optimisation du coefficient de 
partage des écoulements, pourraient ne pas être les solutions simples les plus bénéfiques. Ces 
travaux ont par ailleurs souligné qu’il demeure certains points d’interrogation ou ambiguïtés 
dans le fonctionnement du modèle et le comportement des paramètres, en particulier au 
niveau de la fonction d’échange.  

Nous présentons ici les résultats de la recherche d’une structure améliorée du modèle simple 
journalier GR3J, qui a pour but d’essayer d’en améliorer les performances et, nous espérons, 
la cohérence interne. Ce modèle présente le double avantage de donner des résultats 
satisfaisants par rapport aux autres modèles testés dans la comparaison et d’être suffisamment 
simple pour que l’on puisse déterminer le plus judicieusement où introduire des degrés de 
liberté supplémentaires. Les possibilités d’introduction de modifications deviennent en effet 
vite beaucoup trop nombreuses dans un modèle déjà complexe pour que la recherche d’une 
version améliorée soit efficace.  

La recherche d’amélioration d’un modèle pluie-débit n’est pas rare en hydrologie. La plupart 
des modèles existants sont le fruit de modifications/améliorations successives qui ont 
progressivement changé les caractéristiques de la structure initiale. A titre d’exemple, nous 
pouvons citer le cas de TOPMODEL, pour lequel Beven (1986) a introduit dans l’indice 
topographique la prise en compte de la transmissivité des sols; le cas du modèle TANK, pour 
lequel Sugawara (1995) a proposé une structure améliorée du réservoir de production; le cas 
du modèle SMAR, pour lequel Tan et O’Connor (1996) ont introduit une fonction 
d’infiltration améliorant les résultats de la version originale; ou encore le cas du modèle HBV 
auquel Lindström et al. (1997) ont apporté des modifications pour tenir compte de l’altitude et 
de la végétation et réaliser un meilleur traitement de la neige. Récemment, Jayawardena et 
Zhou (2000) ont également proposé une paramétrisation différente de la fonction de 
production du modèle Xinanjiang. Dans tous les cas, ces évolutions de la structure du modèle 
ont pour but d’améliorer les performances. Cette situation où l’on ne semble pas avoir de 
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caractéristiques très bien définies des structures des modèles est certainement révélatrice de la 
difficulté de modéliser la relation pluie-débit et d’un certain état d’ignorance quant aux 
solutions efficaces à apporter, en l’absence d’une quelconque théorie généralisée sur le 
fonctionnement d’un bassin versant.  

Dans les paragraphes suivants, nous détaillons les différentes phases de la recherche d’une 
version améliorée du modèle GR3J. La démarche adoptée est résolument empirique, c’est-à-
dire que le seul guide et juge dans le choix de modifications a été la qualité des simulations 
obtenues sur l’échantillon test. Klemeš (1982), dans le débat qui a eu lieu au cours des années 
80 sur la vocation de l’hydrologie et la valeur des différentes approches de modélisation, a 
présenté un point de vue très critique sur la démarche empirique. Il pense notamment que la 
recherche d’améliorations d’un modèle empirique en l’absence d’informations 
supplémentaires sur le bassin tend à être scientifiquement stérile et à avoir un faible ratio 
bénéfice/coût. Nous croyons, au contraire, que cette recherche peut permettre de faire des 
progrès substantiels sur la qualité de simulations des modèles et que cet enjeu est très 
important, notamment pour assurer une bonne crédibilité aux modèles dans les applications et 
questions auxquels ils sont amenés à répondre dans un contexte opérationnel. 

Notre démarche va nous conduire à construire des modèles ‘hybrides’, résultats du couplage 
d’outils mathématiques provenant de différents modèles, et dont l’adéquation aux bassins 
versants est plus satisfaisante. Etant donné que nous partons d’une structure bien définie dans 
laquelle nous essayerons d’introduire des modifications, nous parlerons plutôt de ‘versions 
modifiées’ ou ‘versions améliorées’ dans la suite.  

Après un rappel des résultats de la comparaison centrés sur le modèle GR3J, nous présentons 
brièvement la méthodologie de recherche d’une version améliorée avant d’en donner les 
résultats. Nous verrons notamment, en écho aux conclusions de la comparaison faisant état 
d’une fourchette de trois à cinq paramètres optimisables, quel est le degré de complexité le 
plus approprié, et où, dans la structure du modèle, une modification peut apporter le plus de 
bénéfices. La limitation de la complexité du modèle sera d’ailleurs un garde-fou à la 
multiplication des solutions possibles. 

7.2. Rappels sur les résultats de la comparaison de modèles 

Deux aspects majeurs de l’analyse de la comparaison peuvent être utilisés dans la recherche 
d’une version améliorée, respectivement les performances obtenues par les différents modèles 
et la complémentarité entre les structures. Dans ce qui suit, nous donnons tout d’abord un 
rappel des résultats de la comparaison, en centrant notre attention sur le modèle GR3J et en 
essayant à partir de cela de distinguer des structures potentiellement utiles dans notre 
démarche d’amélioration du modèle. Nous utiliserons les résultats obtenus suivant les six 
critères de performance CR1 à CR6 (les critères de Nash sur les débits, sur les racines carrées 
des débits et sur les logarithmes des débits, le critère Nash-bis, le critère d’erreur absolue et le 
critère de bilan. Nous garderons cependant à l’esprit que le critère de bilan n’est considéré que 
comme complément des autres et ne peut être utilisé seul pour juger de la qualité d’un 
modèle. 

7.2.1. Performances et fiabilité des modèles 
Les performances sont révélatrices des forces et des faiblesses des différentes structures. Le 
Tableau 7.1 donne les huit structures qui ont obtenu les meilleures performances moyennes 
sur l’échantillon test suivant les six critères. Le Tableau 7.2 résume les qualités de fiabilité, en 
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donnant les structures ayant été classées le plus grand nombre de fois parmi les six meilleures 
structures sur les 429 bassins. 

1 2 3 4 5 6 7 8
CR1 GR4K WAGE TOPM BOOC NAM0 GR3J MHR0 HBV0
CR2 GR4K GR5J HBV0 TOPM GR3J GEOR XINA GR4J
CR3 GR5J GEOR TOPM HBV0 GR4J GR4K CREC XINA
CR4 GR4K HBV0 GR4J TOPM GEOR MHR0 GRHU GR3J
CR5 GR4K GR5J GEOR TOPM GR4J GR3J HBV0 BOOC
CR6 MHR0 GR4K MODG HBV0 TANK BOOC SMAR GR3J  

Tableau 7.1: Structures ayant obtenu les meilleurs résultats moyens suivant les cinq critères de qualité 

1 2 3 4 5 6 7 8
CR1 GR4K GR4J GR3J MHR0 TOPM GR5J GRHU SMAR
CR2 GR4K GR4J GR3J GR5J TOPM GEOR MHR0 HBV0
CR3 GR5J GR4J GEOR GR4K TOPM GR3J HBV0 GRHU
CR4 GR4K GR4J GR3J MHR0 GRHU GR5J TOPM CREC
CR5 GR4K GR5J TOPM GR4J GR3J GRHU GEOR MHR0
CR6 HAAN SMAR HBV0 GR4J GARD ARNO MODA TANK  

Tableau 7.2: Structures classées le plus grand nombre de fois parmi les six meilleures structures  

Sur les 38 structures initialement testées, seules quelques-unes apparaissent comme étant à la 
fois performantes et fiables, au rang desquelles nous pouvons citer principalement les 
structures TOPM, HBV0, GEOR et celles de la famille GR. 

7.2.2. Complémentarité entre modèles 
Dans la perspective d’amélioration de structures de modèles, la recherche de complémentarité 
indique quelles associations peuvent permettre d’obtenir de meilleures performances 
moyennes sur l’échantillon test. Ainsi l’association de deux structures A et B, en conservant 
sur chaque bassin les performances de la meilleure d’entre elles, donne un résultat 
globalement meilleur que pour les structures A et B prises individuellement. La marge 
d’amélioration ainsi obtenue illustre ce que chacune des deux structures peut apporter à 
l’autre. 

La mise en évidence de complémentarités a été réalisée sur les critères CR1 à CR5 (celle sur 
le critère de bilan CR6 étant moins intéressante). A chaque fois, on peut construire une 
matrice de complémentarité, comme nous l’avons présenté au chapitre 5. Celle-ci est obtenue, 
à partir des performances moyennes sur chaque bassin, en comptant le nombre de bassins où 
au moins l’une des deux structures de l’association est classée parmi les six structures les plus 
performantes. En prenant tous les couples de modèles possibles, on peut ainsi construire la 
matrice complète. Le Tableau 7.3 (a-b-c-d) présente pour chacun des critères les meilleures 
associations. Comme nous souhaitons travailler à partir de GR3J, nous n’avons retenu que les 
associations incluant ce modèle.  

Association Modèle 1 Modèle 2 Association Gain
TOPM-GR3J 128 157 244 87
MHR0-GR3J 140 157 241 84
GEOR-GR3J 106 157 240 83
SMAR-GR3J 108 157 234 77
GR4J-GR3J 159 157 233 74
CREC-GR3J 107 157 233 76

Nombres de bassins

(a)

Association Modèle 1 Modèle 2 Association Gain
GEOR-GR3J 146 166 273 107
TOPM-GR3J 157 166 270 104
GR5J-GR3J 164 166 262 96
HBV0-GR3J 131 166 259 93
GR4J-GR3J 185 166 250 65
CREC-GR3J 107 166 245 79

Nombres de bassins

(b) 
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Association Modèle 1 Modèle 2 Association Gain
GR5J-GR3J 190 135 275 85
GEOR-GR3J 170 135 262 92
TOPM-GR3J 152 135 247 95
HBV0-GR3J 126 135 243 108
GR4J-GR3J 180 135 240 60
MHR0-GR3J 114 135 212 77

Nombres de bassins

(c) 

Association Modèle 1 Modèle 2 Association Gain
GEOR-GR3J 107 160 245 85
TOPM-GR3J 123 160 243 83
GR4J-GR3J 167 160 242 75
SMAR-GR3J 103 160 237 77
MHR0-GR3J 131 160 237 77
CREC-GR3J 108 160 236 76

Nombres de bassins

(d) 

Association Modèle 1 Modèle 2 Association Gain
TOPM-GR3J 170 152 273 103
GR5J-GR3J 175 152 258 83
GEOR-GR3J 132 152 250 98
HBV0-GR3J 108 152 235 83
CREC-GR3J 100 152 227 75
MHR0-GR3J 117 152 226 74

Nombres de bassins

(e) 

Tableau 7.3: Meilleures associations de modèles incluant GR3J et nombres de bassins correspondants 
pour les critères (a) CR1, (b) CR2, (c) CR3, (d) CR4 et (e) CR5. 

Comme précédemment dans le cas des performances moyennes, seules quelques structures 
viennent compléter de façon substantielle les résultats obtenus par GR3J, par exemple TOPM, 
HBV0, GR5J, GEOR ou CREC. 

7.2.3. Sélection des structures et commentaires 
Sur les 38 structures testées dans la comparaison, peu apparaissent à la fois performantes et 
complémentaires de GR3J. En fonction des tableaux précédents, les dix structures suivantes 
ont été retenues pour la suite de l’analyse:  

BOOC, CREC, GEOR, GR4J, GR4K, GR5J, HBV0, SMAR, TOPM et WAGE 6 

Nous retrouvons, parmi ces structures, bon nombre de celles classées parmi les plus 
performantes sur les différentes classes de bassins constituées lors de l’essai de typologie 
entre bassins et modèles (voir chapitre 5). Essayons maintenant de mettre en évidence quelles 
sortes d’outils sont utilisées dans ces structures et de voir si leurs ressemblances ou 
différences peuvent nous donner des idées de modifications à intégrer dans la structure de 
GR3J pour en améliorer les performances. 

♦ Au niveau de la production: 
Seul TOPM utilise un réservoir d’interception proprement dit. Les modèles GR effectuent une 
neutralisation de la pluie par l’ETP, c’est-à-dire qu’ils utilisent en fait un réservoir 
d’interception de capacité nulle. Quatre modèles GR4J, GR4K, CREC, HBV0 utilisent un 
réservoir de production en ‘cul-de-sac’, sans sortie d’écoulement. Pour les autres, il existe une 
percolation sortant du réservoir de production. La détermination de l’évapotranspiration réelle 
à partir de l’ETP utilise des fonctions variées. Outre l’utilisation de réservoirs de suivi 
d’humidité du sol, certains modèles font appel à d’autres outils intervenant sur le calcul du 
bilan. La version testée de BOOC utilise un coefficient correcteur de surface et SMAR une 
correction de l’ETP. Les modèles GEOR et GR mettent en oeuvre des fonctions de pertes ou 
d’échange en eau. 

                                                 
6 Remarquons que la structure MHR0 qui présente les deux qualités de bonnes performances et de 
complémentarité vis-à-vis de GR3J n’a cependant pas été retenue pour la suite de l’analyse: l’approche originale 
de discrétisation spatiale conceptuelle du bassin qu’elle adopte, bien qu’efficace, n’est pas aisément exploitable 
pour explorer des modifications de la structure de GR3J.  
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De deux à cinq paramètres interviennent au niveau de la production suivant les structures, 
sans qu’il y ait de lien avec le niveau de performance. 

♦ Au niveau du routage: 
La plupart des modèles ont deux composantes d’écoulement, sauf les modèles GEOR, HBV0, 
GR5J et SMAR qui en ont trois. 

Lorsqu’il y a détermination d’une pluie nette, le partage de celle-ci en différentes 
composantes est réalisée par un coefficient fixe dans le cas des modèles GR, un paramètre 
optimisé dans le cas de SMAR, ou par une fonction paramétrée d’un état du système (niveau 
dans un réservoir d’humidité) dans le cas de TOPM ou WAGE. 

Le routage est assuré par un ou des réservoirs avec des lois de vidange linéaires dans le cas de 
GEOR, HBV0 et WAGE, linéaires et quadratiques dans le cas de BOOC, CREC, SMAR, en 
puissance 5 pour les modèles GR4J et GR4K, linéaires et en puissance 5 pour GR5J et 
exponentielle et quadratique dans le cas de TOPM. Les modèles GR et HBV0 utilisent 
également des hydrogrammes unitaires qui assurent un délai progressif, les autres modèles 
utilisant simplement un pur décalage dans le temps. 

De deux à six paramètres interviennent au niveau du routage, sans qu’il y ait de lien avec le 
niveau de performance. 

Les modèles GEOR, HBV0, SMAR et WAGE présentent des seuils de fonctionnement 
(débordement de réservoir ou activation d’une vidange au-dessus d’un seuil). Cependant, il ne 
nous a pas paru intéressant d’introduire de tels seuils dans les essais d’amélioration: ils 
compliquent généralement l’optimisation en créant des discontinuités et induisent également 
des problèmes d’initialisation. Nous préférons donc adopter des types de fonctionnement 
continus sur les plages de variation des variables internes du modèle. 

Suivant ces commentaires, nous allons orienter la recherche d’une version modifiée dans 
plusieurs directions. Elles correspondent aux différences existant entre GR3J et les dix autres 
modèles mentionnés précédemment, et peuvent être regroupées dans les catégories suivantes: 

1. utilisation de facteurs de correction; 

2. modification de la fonction de rendement; 

3. modification de la fonction d’échange; 

4. modification du partage de la pluie nette après production; 

5. introduction d’une percolation du réservoir de production; 

6. introduction d’un réservoir de routage supplémentaire; 

7. modification de l’hydrogramme unitaire. 

Enfin, l’ensemble des paramètres fixes du modèle ont été vérifiés. L’introduction de facteurs 
de correction n’est envisagée ici qu’à titre de référence. L’utilisation de tels coefficients est en 
effet délicate et ambiguë car elle se situe à mi-chemin entre le travail de traitement des 
données et la modélisation pluie-débit proprement dite. Notons par ailleurs que dans les 
modifications de la fonction de production, nous nous sommes limités à des solutions 
relativement simples. Nous n’avons pas exploré les possibilités d’introduire une sous-couche 
au sein du réservoir de production comme c’est le cas dans le modèle GRHU par exemple ou 
une deuxième variable interne de suivi d’humidité. Ces solutions rendent le fonctionnement 
du réservoir plus complexe mais restent potentiellement efficaces. 
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Le modèle GR3J compte un paramètre de rendement et deux paramètres de routage. Les 
paramètres supplémentaires interviendront dans l’une et/ou l’autre de ces fonctions. 

7.3. Méthodologie de recherche 

L’éventail de modifications envisageables est très vaste, suivant que celles-ci sont effectuées 
indépendamment ou combinées. La démarche empirique adoptée est longue puisqu’elle 
nécessite de procéder par essai-erreur et tâtonnements successifs. Elle s’inscrit dans la 
continuité de la démarche adoptée jusqu’alors dans le développement des modèles GR, où les 
évolutions de la structure sont faites en fonction des résultats obtenus sur les échantillons de 
bassins, c’est-à-dire en fonction de ce que suggèrent les données. 

Nous nous sommes fixés, comme cela a été dit précédemment, de partir de la structure de 
GR3J d’Edijatno et al. (1999) (dont les détails sont donnés en Annexe 1), version la plus 
simple testée dans la comparaison et donnant des performances assez satisfaisantes par 
rapport à des structures plus complexes. Une attention particulière a été apportée au choix 
d’un niveau de complexité ‘raisonnable’ (nombre de paramètres optimisés) des versions 
modifiées. Les résultats de la comparaison des structures suggèrent que trois à cinq 
paramètres sont suffisants. Le niveau de complexité a finalement été déterminé en fonction 
des tests des nouvelles structures.  

L’analyse a été réalisée à partir des cinq critères d’appréciation des performances mentionnés 
précédemment. Elle repose en priorité sur la performance moyenne obtenue en contrôle. Les 
quantiles (0,3 notamment) des distributions des résultats ont complété cette analyse sur la 
moyenne. Les versions modifiées ont été évaluées sur l’échantillon global des 429 bassins. 
Nous demandions également à ces structures d’obtenir simultanément de bonnes 
performances sur des sous-échantillons de bassins (par exemple bassins français et étrangers), 
ceci garantissant une meilleure robustesse à la structure et permettant de ne pas privilégier une 
structure qui obtiendrait de très bons résultats sur un petit groupe de bassins, masquant de 
moindres performances sur le reste de l’échantillon.  

Le choix des structures améliorées est fondé sur ces critères de performance et de robustesse. 
Etant donné le nombre de versions testées, certaines ont obtenu des résultats très voisins. Le 
choix a alors été fait en fonction de la simplicité de la structure et de sa lisibilité. 

7.4. Vers une nouvelle version ? 

Beaucoup de versions ont été testées, comprenant de zéro à six paramètres optimisés et 
correspondant à de nombreuses combinaisons des différentes options présentées 
précédemment. 

7.4.1. Les versions testées 
Les sept grands types de modifications présentés précédemment ont été réalisés 
successivement puis combinés dans la structure de GR3J. Nous présentons ici brièvement les 
différentes solutions testées pour chacun d’eux. La Figure 7.1 résume les différentes 
possibilités de transformations envisagées (symbolisées par des pointillés sur la figure). 
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1. Facteurs de correction 
Les premiers facteurs de corrections utilisés sont de simples coefficients multiplicateurs 
appliqués aux entrées (correction de pluie, correction d’ETP) ou en sortie au débit (correction 
de surface). Ils ont généralement la même action sur toutes les variables auxquelles ils 
s’appliquent, indépendamment de leur magnitude. Une fonction de correction permettant de 
corriger de façon privilégiée les crues a également été utilisée, ainsi que la fonction proposée 
par Rakem (1999) qui agit sur la pluie nette après production. Ces solutions ont généralement 
donné des résultats acceptables, avec un meilleur comportement sur les bassins étrangers que 
sur les bassins français.  

2. Modification de la fonction de production/rendement 
Les variantes testées permettent de modifier, à l’aide d’un paramètre, la détermination de 
l’évaporation réelle et/ou de la séparation de la pluie en fonction du remplissage du réservoir 
de production. Les différentes fonctions testées donnent des résultats assez similaires à ceux 
obtenus en utilisant la fonction de rendement initiale et en laissant la capacité du réservoir 
libre (version GR4K). 
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Figure 7.1: Schéma de la structure du modèle GR3J et modifications testées en pointillés 
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3. Modification des échanges 
Différentes fonctions d’échange ont été testées, dépendant éventuellement d’autres états du 
système que le taux de remplissage du réservoir de routage, notamment dans le cas d’un 
réservoir de routage supplémentaire. Nous avons aussi utilisé des fonctions du type de celle 
proposée par Nascimento (1995). Il n’y a pas eu d’améliorations substantielles par rapport à la 
fonction d’échange actuelle, même si plusieurs versions sont apparues équivalentes. 

4. Partage des écoulements 
De nombreuses variantes ont été envisagées: partage paramétré (type IHAC), fonction de 
partage dépendant d’états du système (type TOPM, WAGE). Globalement les progrès 
enregistrés au regard du nombre de paramètres supplémentaires utilisés ne sont pas très 
encourageants, même si quelques versions incluant de telles fonctions de partage (notamment 
à six paramètres avec un réservoir supplémentaire) ont donné des résultats très satisfaisants.  

5. Percolation du réservoir sol 
S’inspirant notamment des solutions proposées dans GR5J ou GEOR, différentes 
formulations de percolations ont été essayées, en combinaison avec différentes options de 
routage de cet écoulement. Des résultats prometteurs ont été obtenus, en assez nette 
amélioration par rapport à GR3J ou GR4K, notamment dans la restitution des étiages (critère 
de Nash CR3 sur les logarithmes des débits). 

6. Réservoir de routage supplémentaire 
Pour enrichir le routage existant à deux écoulements, une troisième branche, en parallèle des 
deux premières, a été introduite. Différents types de réservoirs et de lois de vidanges ont été 
testés, en lien avec différents partages des écoulements en amont. L’introduction d’un 
réservoir exponentiel de type TOPM a donné de bons résultats. 

7. Utilisation des hydrogrammes 
Des fonctions différentes et des agencements différents des hydrogrammes ont été testés, 
notamment lors de l’introduction de percolations ou d’une troisième composante 
d’écoulement, sans fournir globalement de réelles améliorations.  

 

Les autres modifications envisagées, qui relèvent ici plus de l’ajustement que de la 
modification de structure proprement dite, concernent les valeurs des paramètres fixes de GR. 
Les valeurs de tous ces paramètres (exposants, constantes...) ont été vérifiées et 
éventuellement modifiées. Il s’agit par exemple de la proportion du partage des écoulements, 
de la puissance de la loi de vidange du réservoir de routage, de la puissance de la loi 
d’échange ou de celle intervenant dans la fonction de l’hydrogramme unitaire. 

C’est parfois la combinaison de différentes options précédentes qui a permis d’apporter le 
plus d’amélioration. Au total, 235 structures modifiées ont été testées sur l’échantillon des 
429 bassins, dont les trois quarts sont à quatre paramètres. Le temps de calcul nécessaire pour 
tester une version à quatre paramètres est de l’ordre de 5h30. 

7.4.2. Choix d’un niveau de complexité 
Le choix du nombre de paramètres optimisés s’est fait en fonction des résultats des tests des 
différentes structures. La Figure 7.2 montre les performances obtenues au contrôle sur 
l’échantillon test global pour quatre critères (CR1: Nash(Q), CR2: Nash(√Q), CR3: 
Nash(ln(Q)) et CR6: bilan). Nous avons reporté les résultats de toutes les structures modifiées 
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testées et joint les meilleures performances pour tracer une courbe enveloppe. Les quantiles 
0,3 des distributions, ici plus représentatifs, ont été préférés aux moyennes des performances 
pour ces représentations: dans le cas des structures les plus simples, les plus nombreux 
contrôles négatifs affectent lourdement la moyenne. Il apparaît que plus le nombre de degrés 
de liberté augmente, plus le gain relatif de performance enregistré au contrôle diminue. Le 
gain obtenu en introduisant un degré de liberté supplémentaire reste assez sensible jusqu’à 
quatre paramètres, mais est faible voire négligeable au delà. Ceci est vrai quel que le soit le 
critère utilisé. Ce palier dans les performances se fait même ressentir dès le troisième 
paramètre dans le cas du critère de bilan CR6.  

Rejoignant une des conclusions de la comparaison de modèles, il semble donc qu’au delà de 
quatre paramètres optimisés, l’ajout de degrés de liberté supplémentaires ne semble pas 
justifiable en terme d’amélioration des performances et au regard des complications induites 
lors de l’optimisation (compensations entre paramètres, optimum secondaires...). 
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Figure 7.2: Evolution des performances des structures modifiées en fonction du nombre de paramètres 
optimisés pour les critères d’évaluation CR1, CR2, CR3 et CR6. 

Remarquons que les meilleures performances pour chaque paramétrage n’ont pas été obtenues 
pour tous les critères par la même structure. Ainsi la structure GR4J’ identifiée distinctement 
à la Figure 7.2 (et dont nous reparlons par la suite) apparaît parmi les toutes meilleures 
structures à quatre paramètres dans le cas des critères CR1 et CR2, mais elle est relativement 
moins performante pour les critères CR3 et CR6. 

7.4.3. Description de la structure modifiée retenue 
Le choix d’une version définitive dans notre étude a été très délicat, du fait des niveaux de 
performance assez semblables atteints par plusieurs structures. En effet, même si l’on a gardé 
un faible niveau de complexité, limitant ainsi les possibilités de modifications de la structure, 
de nombreuses versions ont donné des résultats très proches. Ceci rejoint les commentaires 
formulés lors de l’analyse des résultats de la comparaison qui indiquent que des structures de 
modèles différentes arrivent à donner des résultats équivalents, s’écartant ainsi d’un principe 
d’unicité en modélisation où à un système donné correspondrait une seule formulation du 
modèle. La Figure 7.3 montre les performances très rapprochées de 30 structures modifiées, 
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suivant quatre critères d’évaluation. La différenciation a été tout de même facilitée par 
l’utilisation de plusieurs critères, qui donnent des clés supplémentaires de critique entre les 
modèles, ainsi que par l’utilisation des quantiles des distributions. 
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Figure 7.3: Performances moyennes suivant quatre critères de 30 structures modifiées à quatre 
paramètres, ordonnées par performance décroissante suivant CR2 

La version retenue (désignée dans la suite par GR4J’), dont les performances sont marquées 
distinctement par une flèche à la Figure 7.2, est une version à quatre paramètres. On peut 
constater qu’elle n’est pas la meilleure pour tous les critères, même si dans chaque cas, elle 
est proche de la meilleure structure. Elle a été choisie après compromis entre les différents 
critères de qualité et les objectifs de robustesse énoncés précédemment, notamment sur des 
sous-échantillons de l’échantillon global.  

Dans cette version, de nombreuses valeurs ont été, comme dans les précédentes versions de 
GR, fixées à des valeurs constantes. Toutes ces valeurs ont été testées et choisies 
empiriquement de manière à optimiser les résultats. 

L’architecture de la version retenue est présentée à la Figure 7.4 et les détails mathématiques 
sont fournis en Annexe 1. Les quatre modifications introduites par rapport à la version GR3J 
d’Edijatno et al. (1999) sont les suivantes: 

a. La capacité A du réservoir sol est optimisée (paramètre X4). On introduit ainsi un 
deuxième paramètre au niveau du rendement (quatrième paramètre du modèle). 

b. Une percolation du réservoir sol a été introduite. Elle est issue d’une loi de vidange en 
puissance 5, de la même forme que celle utilisée dans le réservoir de routage. La 
capacité à un jour dont dépend cette vidange est fixée à 2,25.X4 (l’origine de cette 
relation est expliquée dans la suite). La percolation est donc également dépendante du 
quatrième paramètre du modèle. La vidange ainsi produite est additionnée à la pluie 
nette avant séparation (90 % - 10 %) des deux composantes d’écoulement.  

c. La forme de l’hydrogramme unitaire a été légèrement modifiée en passant d’une 
puissance 3 à une puissance 2,5 pour la courbe en ‘S’ de l’hydrogramme (forme 
intégrée de l’hydrogramme). 
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d. La dépendance du terme d’échange souterrain vis-à-vis du taux de remplissage du 
réservoir de routage a été fixée à une puissance 3,5 au lieu d’une puissance 4. 

H U 1  (X 3 )

E v ap o tran sp ira tio n  E P lu ie  P

E n

N eu tra lisa tio n  de  la  p lu ie  P
p ar  l’év apo tran sp ira tio n  E

P n

R éservo ir  d e
p ro d uc tio n

E s P s

P r =  P n -P s+ P erc

0 .9  . P r 0 .1  . P r

R ése rv o ir d e
ro u tag e

D éb it

E ch an g es
(X 1 )

P erc  (X 4 )

X 4

H U 2  (X 3 )

X 2

 

Figure 7.4: Schéma structurel du modèle GR4J’, avec en pointillés les modifications introduites par 
rapport à la version GR3J (X1, X2, X3 et X4 sont les paramètres du modèle) 

Ces deux dernières modifications, agissant sur les constantes du modèle permettent des 
améliorations de 0,2 à 0,6 % en valeur absolue sur les quantiles 0,3 des différents critères, 
avec cependant une diminution de 0,3 point sur le critère de bilan CR6. Dans le cas de 
l’hydrogramme, la diminution de la puissance s’est révélée assez bénéfique sur certains 
bassins étrangers, alors que les résultats sur les bassins français sont restés assez peu sensibles 
à cette diminution. On a ainsi une forme de l’hydrogramme se rapprochant de l’hydrogramme 
triangulaire de HBV0 (voir Figure 7.5). En effet, la diminution de la pointe de l’hydrogramme 
fait que l’on arrive dans certains cas à moins bien restituer les pointes de crues. La variation 
de la puissance de l’échange permet des améliorations jusqu’à 0,7 point sur le quantile 0,3 du 
critère CR3 (critère de Nash sur les logarithme des débits). Cette variation induit néanmoins 
une légère diminution (0,3 point) de la performance moyenne sur le critère CR1 (critère de 
Nash sur les débits). Les autres paramètres fixes, après tests, ont été conservés. 

Remarquons que d’autres structures que celle proposée précédemment ont également paru 
intéressantes. Parmi les modifications les plus intéressantes, nous pouvons citer:  

-  l’ajout d’un réservoir exponentiel (tel que celui utilisé dans TOPM, voir Annexe 1) en 
parallèle de l’actuel réservoir de routage (cette configuration de routage permettant 
d’obtenir une meilleure restitution des crues); 
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- l’utilisation de la fonction de production proposée par Nascimento (1995) ou l’utilisation 
d’une fonction d’échange intermédiaire faisant intervenir le taux de remplissage du 
réservoir de production dans le cas d’apports en eau (solution intermédiaire entre les 
fonctions d’échanges de Nascimento,1995, et Edijatno et al.,1999).  

Les versions correspondantes, moins simples et/ou parfois moins performantes suivants 
certains critères, n’ont pas été retenues ici. 
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Figure 7.5: Représentation de l’hydrogramme HU2  

7.5. Comparaison aux versions antérieures de GR – Critique de la nouvelle 
structure 

7.5.1. Vérification des résultats en utilisant d’autres fonctions objectif 
Tous les tests des versions modifiées ont été réalisés en utilisant au calage la même fonction 
objectif que lors de la comparaison, c’est-à-dire le critère de Nash sur les racines carrées des 
débits (critère CR2). Nous avons vérifié ici le comportement de la structure choisie en 
utilisant deux autres fonctions objectif pour le calage du modèle, le critère de Nash sur les 
débits (critère CR1), qui met davantage l’accent sur les crues et le critère de Nash sur les 
logarithmes des débits (critère CR3) favorisant davantage les étiages. Ceci avait aussi pour but 
de vérifier le choix de modifications de paramètres fixes mentionnées précédemment. La 
Figure 7.6 montre les résultats de sept versions dont les caractéristiques sont décrites dans le 
Tableau 7.4. 

On constate tout d’abord que les performances en contrôle sur un critère particulier sont 
généralement meilleures lorsque ce même critère a été utilisé pour le calage du modèle, 
rejoignant ainsi les remarques formulées au chapitre 4. Ceci est vrai excepté pour le critère 
CR1 (Figure 7.6 a): on obtient en contrôle des résultats de niveau équivalent suivant le critère 
CR1, que l’on utilise au calage la fonction objectif CR1 ou la fonction objectif CR2. Ceci 
tendrait à indiquer que le critère de Nash calculé sur les racines carrées des débits est plus 
robuste que le critère sur les débits pour le calage. On note également que le bilan en eau 
(critère CR6) est assez nettement moins bon lorsque le calage est effectué avec le critère de 
Nash calculé sur les logarithmes des débits: en effet, ce critère atténue fortement l’importance 
des crues, alors que l’essentiel des volumes s’écoule durant ces périodes.  
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Version Description Nombre de 
paramètres

Exposant de la 
courbe en S de l'HU

Exposant des 
échanges

GR3J Edijatno et al. (1999) 3 3 4
GR4K idem GR3J + rés. sol optimisé 4 3 4
GR4J' version hybride avec percolations 4 2,5 3,5
G193 idem GR4J' 4 3 4
G194 idem GR4J' 4 2,5 4
G195 idem GR4J' 4 3 3,5
G192 idem GR4J' + rés. rout. type TOPM 4 2,5 3,5  

Tableau 7.4: Description des versions de GR utilisées à titre comparatif 

La structure GR4J’ obtient généralement de bons résultats par rapport aux autres structures. 
Dans le cas du critère CR1 cependant, la version G192, avec un réservoir de routage 
exponentiel, donne des résultats sensiblement meilleurs, ce qui avait déjà été mentionné 
précédemment. Cependant sur les autres critères, cette version est moins performante. La 
version G195 obtient aussi de bons résultats sur le critère CR1. Elle ne diffère de GR4J’ que 
par l’exposant de l’hydrogramme. L’exposant 2,5 donne cependant des résultats meilleurs sur 
les autres critères. 
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Figure 7.6: Performances comparées en contrôle sur les critères (a) CR1, (b) CR2, (c) CR3 et (d) CR6, de 
plusieurs structures calées sur différentes fonctions objectif  
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D’autre part, la valeur des paramètres reste en partie dépendante de la fonction objectif 
utilisée, c’est-à-dire de ce qui est demandé au modèle par l’utilisateur. Ceci est illustré à la 
Figure 7.7 dans le cas du paramètre X2, capacité du réservoir de routage. 
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Figure 7.7: Comparaison des valeurs du paramètre X2 obtenues par calage avec les fonctions objectif 
CR1 et CR3 

7.5.2. Version modifiée et versions antérieures du modèle GR journalier 
La Figure 7.8 compare les performances (quantiles 0,3) obtenues par la version modifiée 
GR4J’ à celles de cinq autres versions du modèle journalier, à savoir: 

- la version GR3J à trois paramètres d’Edijatno (1991), qui fut la première réelle 
version du modèle journalier; 

- la version GR4J à quatre paramètres de Nascimento (1995), qui diffère de la 
précédente par l’ajout des échanges souterrains; 

- la version GR3J à trois paramètres d’Edijatno et al. (1999), légèrement différente 
de celle de Nascimento, et dans laquelle la capacité du réservoir sol a été fixée à 
330 mm; 

- la version GR4K testée pendant la comparaison, version identique au modèle 
GR3J d’Edijatno et al. (1999) dans lequel la capacité du réservoir sol n’est plus 
fixe mais optimisée (quatrième paramètre); 

- la version GR4J à quatre paramètres de Rakem (1999), qui est une version 
substantiellement modifiée de la version de Nascimento, proposée à partir d’une 
reformulation mathématique du modèle. 

Les détails de ces différentes versions sont fournis en Annexe 1. 

Sur l’échantillon total (Figure 7.8a), sur l’échantillon de bassins français (Figure 7.8b) ou sur 
l’échantillon de bassins étrangers (Figure 7.8c), la structure GR4J’ fournit des améliorations 
des performances par rapport aux versions antérieures de modèle GR. Au niveau du critère de 
bilan (CR6), d’autres structures obtiennent cependant d’aussi bons résultats, voire légèrement 
meilleurs. 
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Figure 7.8: Performances comparées (quantiles 0,3) la version hybride GR4J’ et de plusieurs versions 
antérieures du modèle GR journalier à trois ou quatre paramètres sur (a) l’échantillon total de bassins, (b) sur 
l’échantillon de bassins français et (c) sur l’échantillon de bassins étrangers 
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Remarquons que la version du modèle à quatre paramètres récemment proposée par Rakem 
(1999) ne paraît pas ici entièrement satisfaisante par rapport à la version proposée par 
Nascimento (1995). Nous pouvons avancer une hypothèse de la cause de ces performances 
relativement moins bonnes. Elle pourrait provenir des modifications introduites dans le 
module de routage. Rakem (1999) a travaillé, pour proposer une nouvelle version du modèle, 
sur un échantillon de 60 bassins aux superficies relativement homogènes, peu dispersées 
autour de la valeur médiane (voir Figure 7.9 et Tableau 7.5). Cette caractéristique de son 
échantillon de données lui a permis de fixer les ordonnées des hydrogrammes unitaires (dont 
le temps de base est relativement bien lié à la superficie du bassin). Cette modification 
pourrait être à la source de difficultés de cette version du modèle sur les bassins les plus petits 
ou les plus grands de notre échantillon. Rappelons cependant que l’objectif du travail de 
Rakem (1999) n’était pas d’améliorer le modèle mais d’en proposer simplement une 
reformulation mathématique. 
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Figure 7.9: Comparaison des distributions des superficies des 60 bassins de l’échantillon de Rakem 
(1999) et de l’échantillon des 429 bassins utilisés ici. 

Echantillon des 60 bassins Echantillon des 429 bassins
Superficie du 
quantile 0,1 (km²) 74 10

Superficie médiane 
(km²) 200 100

Superficie du 
quantile 0,9 (km²) 475 2300

 

Tableau 7.5: Caractéristiques des distributions des superficies des deux échantillons de bassins  

Si les performances sont en moyenne meilleures, tous les tests en contrôle ne sont pas 
systématiquement améliorés, comme le montre la Figure 7.10 (a) sur laquelle sont comparées 
les performances de GR3J (Edijatno et al., 1999) et GR4J’ obtenues en contrôle dans le cas du 
critère CR1. 

Néanmoins, lorsque l’on s’intéresse aux performances moyennes par bassins données aux 
Figure 7.10 (b) et (c), on s’aperçoit que pour la majorité des bassins, les performances sont 
améliorées. Dans le cas du critère CR1, les performances diminuent pour 122 bassins (28% de 
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l’échantillon), cette diminution n’étant supérieure à 2 points que pour 49 d’entre eux (11 % de 
l’échantillon) et supérieure à 5 points pour 31 bassins (7 % de l’échantillon). Sur ces 49 
bassins, la performance de GR3J suivant ce critère n’excédait 60% que pour 11 bassins. Les 
diminutions notables de performances enregistrées concernent donc principalement des 
bassins où GR3J avait initialement de grosses difficultés. On retrouve des résultats similaires 
pour le critère CR3. 
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Figure 7.10: Comparaison des performances de GR3J et GR4J’ (a) sur tous les contrôles pour le critère CR1, 
sur les performances moyennes par bassin (b) sur le critère CR1 et (c) sur le critère CR3 

7.5.3. Comparaison aux autres structures testées  
Pour évaluer les résultats de la nouvelle structure, nous avons repris le graphique des 
distributions de résultats de la Figure 5.14 du chapitre 5. La Figure 7.11 compare, de la même 
façon, les résultats obtenus par la nouvelle structure avec ceux de différents modèles. On 
constate, suivant ce critère, que des progrès significatifs ont pu être accomplis par rapport à la 
meilleure structure testée lors de la comparaison. GR4J’ obtient des résultats presque aussi 
bons que l’association de structures, prouvant ainsi que les efforts d’amélioration consentis 
ont en partie été fructueux. 
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Figure 7.11: Distribution des résultats moyens par bassins suivant le critère CR2 pour les modèles GR4K, une 
association de modèles, le modèle IDEA et le modèle GR4J’  

7.5.4. Stabilité des paramètres 
Les performances, globalement meilleures pour la nouvelle structure que pour GR3J, peuvent 
être analysées sous l’aspect de la stabilité des paramètres. La Figure 7.12 présente les densités 
de probabilité obtenues pour les valeurs des paramètres X1 (paramètre d’échange), X2 
(capacité du réservoir de routage), X3 (temps de base de l’hydrogramme) et X4 (capacité du 
réservoir de production) pour le modèle hybride GR4J’ et pour le modèle GR4K (version à 
quatre paramètres de GR3J). Rappelons que dans le cas de la version modifiée, le paramètre 
X4 intervient également dans la vidange du réservoir de production. 
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Figure 7.12: Comparaison des fonctions de répartition des quatre paramètres des versions GR4K et GR4J’ 

D’une manière générale, il semble que l’on ait dans le cas du modèle GR4J’, moins de valeurs 
‘extrêmes’ des paramètres (valeurs optimisées aux bornes du domaine de variation) que pour 
GR4K, en particulier dans le cas du paramètre X4. Ces valeurs extrêmes correspondent à des 
types de fonctionnement particuliers du modèle (par exemple capacité très petite ou très 
grande de réservoirs), souvent assez délicats à utiliser. Le nombre moins important de ces 
valeurs extrêmes pour le modèle GR4J’ est certainement en relation avec la diminution du 
nombre d’échecs du modèle en contrôle. Par ailleurs, les répartitions des paramètres sont 
légèrement différentes pour les deux modèles. Ainsi, on a dans GR4J’ des valeurs de X1 
davantage resserrées autour de la valeur médiane, des valeurs de X2 en moyenne moins 
élevées et des valeurs médianes de X3 et X4 légèrement supérieures. 
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Figure 7.13: Comparaison des valeurs de la capacité du réservoir de production (X4) et de la capacité à un jour 
(X5) intervenant dans le calcul de la percolation optimisées indépendamment 
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La Figure 7.13 illustre le lien existant entre la capacité du réservoir de production (X4) et la 
capacité à un jour7 (X5) intervenant dans le calcul de la percolation lorsque ces deux 
paramètres sont optimisés indépendamment (version à cinq paramètres). La relation linéaire 
choisie dans le modèle GR4J’ entre ces deux paramètres (X5=2,25.X4) semble assez bien 
vérifiée pour la majorité des couples de paramètres. Cependant, on constate qu’une relation 
différente existe dans le cas d’un petit nombre de paramètres. La contrainte imposée par cette 
relation dans la structure hybride GR4J’ diminue un peu les performances, mais cette 
diminution ne justifie cependant pas l’introduction d’un cinquième degré de liberté. 

7.6. Performance de la nouvelle structure sur des classes de bassins 

A la suite de notre tentative de mise en évidence d’une typologie bassins-modèles au chapitre 
5, nous avons essayé d’évaluer ici les performances de la nouvelle structure sur les différentes 
classes de bassins. La Figure 7.14 montre les performances (quantile 0,3) de toutes les 
structures modifiées à quatre paramètres sur les cinq sous-échantillons de bassins versants qui 
avaient été constitués lors de la classification des bassins. A l’image de ce qui avait été montré 
dans ces précédents travaux, il existe ici, sur chacun des sous-échantillons de bassins, des 
structures plus performantes que la version GR4J’ retenue.  
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Figure 7.14: Performances des versions modifiées sur les cinq sous-échantillons de bassins (avec signe 
distinctif pour GR4J’) 

Sur le sous-échantillon 1, c’est la structure G192 (que nous avons déjà mentionnée) avec 
réservoir de routage exponentiel en parallèle qui donne les meilleurs résultats. Il est 
intéressant de constater que c’est TOPM qui donnait les résultats les plus satisfaisants sur ce 
sous-échantillon. Sur la classe de bassins 5, il a également été constaté que l’utilisation de 
facteurs de corrections montraient les meilleurs résultats, ceci rejoignant le fait que BOOC ou 
SIXP, dont les versions testées utilisent toutes deux des facteurs correctifs, obtenaient les 
résultats les plus satisfaisants sur ce sous-échantillon. Ces résultats tendraient à montrer qu’il 
existe certains outils mathématiques qui correspondraient mieux à certains types de bassins. 

                                                 
7 Ici la capacité à un jour est le contenu qui reste dans le réservoir le jour j+1 quand le jour j une entrée de taille 
infinie s’est produite 
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Cette correspondance, nette pour les deux classes 1 et 5, entre modèles originaux et versions 
modifiées, n’a pas pu être mise en évidence aussi clairement dans le cas des autres classes de 
bassins.  

Cependant, il apparaît que dans certains cas, cette adéquation d’outils ne soit pas unique, 
c’est-à-dire qu’à chaque type de bassins versants pourraient correspondre plusieurs outils 
obtenant des performances similaires. Ainsi dans le cas de la classe 2, une modification de la 
fonction de rendement obtient d’aussi bons résultats que l’utilisation d’un coefficient de 
correction de la surface.  

Le Tableau 7.6 présente les résultats moyens obtenus par la structure GR4J’ et un modèle 
composite correspondant au regroupement des meilleurs structures modifiées sur chacune des 
classes. Ceci correspond à l’association de quatre modèles, l’un d’entre eux s’étant révélé le 
meilleur sur deux classes. Le passage d’une seule structure (GR4J’) à quatre se traduit par un 
gain substantiel de performances dans le cas du critère CR1. Néanmoins, le gain sur les autres 
critères reste faible ou nul. 

CR1 CR2 CR3 CR4 CR5 CR6
GR4J' 56,1 65,3 61,4 63,8 54,0 82,1
Modèle composite 57,5 65,2 61,8 63,5 53,3 82,9  

Tableau 7.6: Performances moyennes par bassin du modèle modifié et du modèle composite 

Comme nous l’avions vu au chapitre 5, la complémentarité entre structures par application de 
différents modèles en fonction du type de bassin étudié a quelques limites, probablement en 
raison des incertitudes sur la détermination de groupements de bassins entièrement 
satisfaisants. La difficulté d’affecter avec certitude un bassin pris au hasard à l’une des classes 
de bassins limite la fiabilité d’une telle approche de modélisation. 

7.7. Conclusion 

Nous avons présenté ici la méthodologie et les résultats qui nous ont conduits à la proposition 
d’une nouvelle structure du modèle du Génie Rural fonctionnant au pas de temps journalier. 
Notre approche s’est appuyée sur les complémentarités mises en évidence au cours du travail 
comparatif. De nombreuses modifications de la structure à trois paramètres ont ainsi pu être 
testées, en adaptant des formulations issues d’autres structures. Un niveau de faible 
complexité, suggéré par les résultats de notre approche, a été adopté. Il correspond à quatre 
paramètres optimisés. Les modifications majeures par rapport à la version GR3J d’Edijatno et 
al. (1999) à trois paramètres sont l’introduction d’une percolation issue du réservoir de 
production et l’optimisation conjointe du paramètre de vidange de cette percolation et de la 
capacité du réservoir de production. Cette version apporte des améliorations sensibles des 
résultats, notamment sur la simulation des étiages, et elle est plus robuste que les versions 
antérieures du modèle GR journalier sur notre échantillon de 429 bassins. A niveau de 
complexité équivalent, on préférera donc la version GR4J’.  

Cependant, même si les progrès réalisés permettent d’accroître la fiabilité du modèle, rien ne 
garantit que cette version corresponde à l’utilisation optimale de quatre degrés de liberté 
laissés au modèle. L’introduction d’une fonction de percolation compense peut-être certaines 
maladresses de la formulation. Le test de nombreuses versions modifiées a permis de montrer 
qu’il existe plusieurs structures donnant des résultats très proches. Le test du modèle à 
d’autres pas de temps permettrait peut-être de définir de façon plus sûre certains aspects de la 
structure. La difficulté de choisir une formulation totalement satisfaisante pour la fonction 
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d’échange laisse d’ailleurs encore quelques points d’interrogation quant à la forme à donner à 
cette fonction, qui paraît néanmoins indispensable pour l’application du modèle aux bassins 
intermittents comme l’a montré Nascimento (1995). 

Les progrès réalisés permettent d’obtenir des résultats presque aussi satisfaisants que 
l’association de deux structures de modèles paraissant les plus complémentaires. Il subsiste 
cependant un écart de performance important entre cette nouvelle version et le modèle ‘idéal’ 
hypothétique qui rassemble les qualités des 38 structures testées dans la comparaison. 
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Chapitre 8  
Utilisation dans un modèle hydrologique de l’information 
contenue dans des descripteurs du bassin versant 
 

 

 

 

8.1. Introduction 

La simulation des débits sur des bassins non jaugés était un des objectifs du développement 
de modèles dont les paramètres peuvent être mesurés sur le terrain. Ainsi, de tels modèles, en 
utilisant directement l’information contenue dans des descripteurs du bassin, étaient censés 
être applicables avec fiabilité dans des cas où l’on ne disposait pas de données 
hydrométriques. Parmi ces modèles, ceux fondés sur la physique utilisent des paramètres 
généralement mesurables, et leur détermination ne nécessite donc pas en théorie (rarement en 
pratique) de processus d’optimisation mathématique. Adoptant une approche différente, les 
modèles conceptuels ou empiriques globaux, qui ne cherchent pas à représenter la complexité 
et l’hétérogénéité du bassin, dépendent de paramètres qui n’ont généralement pas de 
correspondant direct sur le terrain a priori. Leur utilisation sur des bassins non jaugés 
présuppose donc qu’un lien puisse être établi entre la valeur de ces paramètres et des 
descripteurs mesurables du bassin. Cette démarche est désignée par le terme de 
régionalisation des paramètres en modélisation hydrologique pluie-débit. Il s’agit en fait d’un 
type particulier d’application du modèle. 

Dans ce chapitre, nous nous proposons de tester une méthodologie améliorée de recherche de 
liens entre paramètres du modèle et descripteurs du bassin, en partant d’une analyse des 
approches classiques de régionalisation qui reposent la plupart du temps sur la seule 
utilisation des régressions multiples. Il s’agit en fait de voir quelle information maximale il est 
possible d’extraire des descripteurs choisis, l’efficacité étant ici quantifiée par le taux de 
succès du modèle. Nous utilisons pour cela la version à quatre paramètres du modèle GR 
proposée au chapitre précédent et des descripteurs climatiques simples du bassin, dans un 
esprit assez proche des travaux réalisés par Edijatno (1991) ou Makhlouf (1994) avec cette 
même famille de modèles. 

L’objectif principal de ce travail est bien de tester l’efficacité de la méthodologie proposée, 
l’explication proprement dite des paramètres étant ici limitée par le fait que nous ne disposons 
pour cette étude que de descripteurs climatiques et non de descripteurs physiographiques qui 
permettraient peut-être de mieux décrire les spécificités des bassins. 
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8.2. Approches de régionalisation 

Le besoin de connaître les débits sur des sites non jaugés correspond souvent à des 
préoccupations d’ordre opérationnel: dans bon nombre de projets d’ingénierie par exemple, 
on ne dispose pas d’une station hydrométrique et d’enregistrements des débits permettant 
d’évaluer des crues de projet. Le dimensionnement d’ouvrages devient alors sujet aux 
incertitudes liées aux méthodes d’approximation ou d’interpolation utilisées pour estimer ces 
débits caractéristiques. La réponse du bassin versant à des événements pluvieux étant en 
partie le résultat des caractéristiques de celui-ci, il a paru tout à fait naturel de relier les 
valeurs de certaines variables hydrologiques (crue de période de retour donnée par exemple) à 
des descripteurs du bassin tels que pédologie, géologie, physiographie ou couvert végétal 
(voir notamment les travaux de Reimers, 1990 et de Nathan et McMahon, 1992). Lorsqu’un 
modèle de transformation de la pluie en débit est utilisé, ses paramètres peuvent être liés de 
diverses façons aux descripteurs du bassin. Nous distinguons ici les deux approches suivantes: 

1. quantification de la relation pluie-débit à une échelle régionale, en décrivant les 
similarités de comportement entre bassins (éventuellement adjacents). Par exemple 
Nathan et McMahon (1990) ont proposé des méthodes pour scinder un échantillon de 
184 bassins du sud-est de l’Australie en groupes de bassins homogènes. Burn et 
Boorman (1993) ont également utilisé des similarités de caractéristiques de bassins pour 
identifier des groupes dans un échantillon de 99 bassins de Grande-Bretagne. Dans 
chaque cas, des méthodes ont été proposées pour transférer les paramètres caractérisant 
les groupes de bassins à des bassins non jaugés avec des caractéristiques similaires en 
utilisant des mesures de similarité. Cependant les premiers auteurs mentionnent que la 
détermination de groupes de bassins est très sensible au type de variables explicatives 
sélectionnées, comme nous l’avons aussi remarqué dans nos travaux de classification 
des bassins exposés au chapitre 2. Vandewiele et Elias (1995), eux, ont essayé 
d’interpoler les paramètres d’un modèle mensuel sur des bassins non jaugés à partir des 
paramètres de bassins voisins, sur un échantillon de 75 bassins versants en Belgique; 

2. étude des liens entre les paramètres du modèle et les caractéristiques du bassin en 
utilisant des procédés de type régressif (régressions simples ou multiples) 

Ces deux approches peuvent être complémentaires. Ici, nous nous intéresserons plus 
particulièrement à la seconde, qui est la plus couramment appliquée en hydrologie. Nous 
travaillerons sur des bassins non pas concentrés dans une région relativement homogène ou 
sous un même climat, mais en diversifiant la localisation des bassins utilisés autant que notre 
échantillon de base nous le permet. Nous tentons ainsi d’établir des relations avec un spectre 
de validité aussi large que possible.  

Le but de cette seconde approche est d’arriver à extraire un maximum d’information de 
caractéristiques physiques ou climatiques du bassin pouvant avoir une pertinence 
hydrologique, autrement dit pouvant influencer la transformation de la pluie en débit. Ce lien 
peut être fait entre les caractéristiques du bassin et ce qui, dans le modèle, caractérise la 
transformation pluie-débit sur ce même bassin, c’est-à-dire les paramètres. De nombreux 
essais adoptant cette approche ont été réalisés avec différents modèles (dont certains ont été 
testés dans la comparaison) et sous des climats variés. A titre d’exemple, nous répertorions 
dans le Tableau 8.1 quelques-uns de ces travaux. 
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Modèle Etudes de régionalisation Pays-Région Nombre de 
bassins

Stanford James (1972) Etats-Unis (Kentucky) 16
Egbuniwe et Todd (1976) Nigéria 2*
Magette et al.  (1976) Etats-Unis (Virginie) 10

CREC et GR3J Servat et Dezetter (1992, 1993) Nord de la Côte d'Ivoire 20
HBV Braun et Renner (1992) Suisse 5

Johansson (1994) Sud de la Suède 11
Seibert (1999) Centre de la Suède 11
Yu et Yang (2000) Sud de Taïwan 10

HUI de Nash Tung et al. (1997) Taïwan 42
IEM4 Pirt et Bramley (1985) Royaume-Uni (Severn-Trent) 14
IHACRES Sefton et al. (1995) Royaume-Uni (Pays-de-Galles) 8

Post et Jakeman (1996, 1999) Australie (Victoria) 17
modèle mensuel Vandewiele et al. (1991) Nord de la Belgique 60
Sacramento Weeks et Ashkanasy (1985) Australie (Queensland) 8
UBC Micovic et Quick (1999) Canada (Colombie Britanique) 12
VIC-2L Abdulla et Lettenmaier (1997) Centre des Etats-Unis (Arkansas) 34
WATBAL, SFB et SIXPAR Srikanthan et Goodspeed (1988) Australie (Nouvelle Galles du Sud) 22  

Tableau 8.1: Travaux de régionalisation sur différents modèles pluie-débit (*: travaux en 
transposition) 

Les degrés de succès obtenus ont été assez variés, et souvent trop peu satisfaisants pour 
pouvoir envisager une application fiable des modèles sur des bassins non jaugés. Les résultats 
les plus intéressants proviennent des études centrées sur une région particulière ou un grand 
bassin. Celle réalisée au pas de temps mensuel par Vandewiele et al. (1991) fournit également 
de bons résultats. Dans ces études, la méthode utilisée pour établir des liens entre descripteurs 
du bassin et paramètres est généralement composée des étapes suivantes: 

(i) sélection d’un jeu de bassins, 

(ii) calage du modèle sur chaque bassin (ou chaque bassin-période) pour obtenir les valeurs 
des paramètres du modèle dans chaque cas, 

(iii) sélection d’un ensemble de variables physiques (topographie, morphologie, 
physiographie, couvert végétal, pédologie, géologie...) ou climatiques (décrivant le 
régime des pluies ou l’évapotranspiration) qui sont supposées pertinentes relativement à 
leur influence sur la transformation pluie-débit, 

(iv) établissement de relations entre les paramètres du modèle et les variables explicatives 
sélectionnées en utilisant des régressions simples ou multiples, dans lesquelles 
paramètres et variables peuvent éventuellement avoir subi des transformations 
préalables (logarithmique ou puissance par exemple), 

(v) comparaison (pas toujours réalisée) des résultats du modèle obtenus d’une part avec les 
paramètres calés et d’autre part avec les paramètres prédéterminés par les équations de 
régionalisation. Parfois cette évaluation est réalisée sur un échantillon de bassins 
n’ayant pas servi à la mise au point des équations de régression. 

Remarquons tout de même l’approche originale adoptée par Yu et Yang (2000) dans leurs 
travaux de régionalisation des paramètres du modèle HBV: ils ont tout d’abord développé une 
méthode pour produire des courbes de débits classés sur des bassins non jaugés, et c’est 
ensuite sur ces courbes que sont calés les paramètres du modèle. Les résultats obtenus sur un 
échantillon de bassins à Taïwan sont très encourageants. 
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8.3. Description d’une méthodologie améliorée 

La méthode décrite dans le paragraphe précédent par les points (i) à (v) est la plus courante en 
hydrologie (Tung et al., 1997). Elle fait appel à des outils de régression linéaire pour 
déterminer des équations de prédétermination des paramètres. C’est en fait une méthode en 
deux temps, qui tout d’abord caractérise le comportement des bassins à l’aide du modèle par 
calage des paramètres, et ensuite essaie d’exploiter l’information contenue dans des 
descripteurs du bassin pour expliquer la variabilité des paramètres calés.  

Du fait de ce procédé en deux temps, la dérivation des équations de régression ne tient pas 
compte directement des non-linéarités générées par le modèle, de la façon dont les paramètres 
agissent sur les entrées, des éventuelles interactions entre eux8 ou de la sensibilité du modèle 
aux variations de ceux-ci. En effet, les régressions identifient les meilleurs ajustements 
linéaires pour minimiser l’erreur d’estimation sur les paramètres. Cependant, ces ajustements 
n’étant jamais parfaits, ils ne garantissent nullement que l’on obtienne en sortie du modèle les 
meilleurs résultats possibles avec des jeux de paramètres prédéterminés sur l’échantillon de 
bassins considéré. Ceci vient du fait que la méthode précédemment décrite met l’accent sur la 
minimisation des erreurs sur les paramètres, et non sur une maximisation des performances du 
modèle. Or c’est bien ce dernier objectif qui importe dans des cas concrets: sur un bassin non 
jaugé, on souhaite obtenir les meilleures (les plus fiables) simulations possibles du modèle 
avec l’information dont on dispose sur le bassin. Les paramètres doivent être considérés ici 
comme des intermédiaires, vecteurs d’une information apportée au modèle.  

La méthode que nous décrivons dans les paragraphes suivants vise donc à faire un meilleur 
usage de l’information contenue dans les descripteurs du bassin, au regard des seuls résultats 
du modèle. Bien entendu, plus les relations entre descripteurs et paramètres se rapprochent 
d’ajustements parfaits (cas rares voire exceptionnels), plus l’objectif de maximisation des 
performances du modèle coïncide avec celui de minimisation de l’erreur sur les paramètres.  

Nous pouvons illustrer la différence entre ces deux approches à l’aide de l’exemple simple 
suivant. Considérons un modèle interannuel simple qui donnerait sur le bassin j (1 ≤ j ≤ N) le 
débit moyen interannuel Qj comme une fonction de la pluie moyenne observée Pj selon la 
relation: 

Q
P

P Aj
j

j
j=

+
+

2

ε  Eq. (8.1)

où A est le paramètre du modèle et εj est l’erreur. Ce modèle est choisi ici arbitrairement pour 
sa simplicité à des fins d’illustration. Il est inspiré des réflexions de Mouelhi (2000) sur un 
modèle pluie-débit interannuel. Sur chaque bassin, une estimation de A est donnée par: 

~ .A P
P
Qj j

j

j
= −









1  Eq. (8.2)

Dans le cas simple que nous avons choisi, nous obtenons une expression explicite de Ãj. Dans 
le cas général, Ãj est estimé grâce à une procédure d’optimisation numérique. Supposons 
maintenant que le paramètre A est lié à un descripteur S du bassin par la simple relation 
linéaire suivante: 
                                                 
8 Tung et al. (1997) remarquent que la dérivation d’équations de régression sur les deux paramètres (N, K) de 
l’hydrogramme unitaire de Nash ne sont pas fiables lorsque l’on ne tient pas compte des interactions dans le 
modèle entre ces deux paramètres lors de l’application des procédures de régression. 
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A S= +α η.  Eq. (8.3)
où α est un coefficient et η est l’erreur de la relation. La valeur de α peut être obtenue par 
régression, c’est-à-dire en minimisant l’expression OF1 suivante: 

( )OF A Sj j
j

N

1
1

2

= −
=
∑ ~ .α  Eq. (8.4)

En combinant l’Eq. (8.2) et l’Eq. (8.4) et en dérivant l’expression de OF1 par rapport à α, on 
obtient l’expression de ~α  qui minimise l’erreur de la relation. Elle est donnée par: 
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 Eq. (8.5)

C’est la valeur classiquement obtenue dans les études de régionalisation.  

Considérons maintenant la deuxième approche dans laquelle on cherche à optimiser les 
performances du modèle, en supposant la même forme de relation entre A et S que celle 
donnée à l’Eq. (8.3). Nous cherchons à optimiser non plus l’erreur de la relation de régression 
mais la différence entre les débits observés et les débits calculés avec les équations de 
prédétermination, c’est-à-dire minimiser la fonction OF2 suivante: 
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 Eq. (8.6)

avec les mêmes notations que précédemment. En dérivant cette expression par rapport à α, on 
obtient l’équation suivante qui donne une expression implicite de ~α : 
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 Eq. (8.7)

De toute évidence, l’expression de ~α  donnée à l’Eq. (8.5) n’est pas solution de l’Eq. (8.7). La 
valeur ~α , qui est optimale pour l’équation de régression, ne l’est donc pas forcément par voie 
de conséquence pour obtenir les meilleurs résultats possibles du modèle de simulation des 
débits.  

La méthode classique privilégie donc l’ajustement des paramètres au détriment 
(généralement) des performances du modèle. Elle présente cependant l’avantage d’être 
relativement facile d’application. Dans la méthode que nous utiliserons, les coefficients des 
équations de régression liant les paramètres du modèle aux descripteurs du bassin ne peuvent 
plus être calculés automatiquement, mais doivent être déterminés par essai-erreur au cours 
d’une procédure itérative faisant intervenir le modèle. Les équations ainsi déterminées 
donnent généralement de moins bons ajustements entre paramètres et descripteurs, mais 
inversement il en résulte de meilleures performances du modèle. 

En guise d’initialisation de cette nouvelle méthode, on reprend les premières étapes de 
l’approche classique correspondant aux points (i) à (iv): il est ainsi possible de déterminer 
quels descripteurs peuvent être pertinents et sous quelle forme ils interviennent dans les 
équations qui les lient aux paramètres. On poursuit alors la procédure par les points suivants: 
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(v’) appliquer le modèle aux bassins de l’échantillon avec les jeux de paramètres 
prédéterminés par les équations de régression, et déterminer les performances moyennes 
du modèle (ou la distribution des performances) qui serviront de performances de 
référence; 

(vi) sur chaque bassin de l’échantillon, tester des formulations modifiées des équations de 
régression, dans lesquelles les valeurs des coefficients initiaux ont subi de petites 
variations. On teste ainsi différentes modifications des coefficients des équations ainsi 
que diverses combinaisons d’équations; 

(vii) lorsque tous les bassins ont été testés, c’est-à-dire lorsque successivement sur chacun 
d’eux on a appliqué toutes les formulations modifiées des équations, on retient la 
combinaison de formulations modifiées qui permet d’obtenir les meilleurs performances 
du modèle.  

Les étapes (vi) et (vii) sont réitérées pour tester de nouvelles formulations des équations 
jusqu’à atteindre une convergence vers des valeurs de coefficients des équations de régression 
qui ne permettent plus d’améliorer les résultats du modèle. 

Convergence vers
la solution la plus

satisfaisante ?

Echantillon de N
bassins

Modèle à k paramètres
(X1,....,Xk)

Calage du modèle sur
chaque bassin

Choix de p variables
explicatives V1,...,Vp

N vecteurs de
paramètres

Recherche des meilleures
relations entre paramètres
et variables par régression

simple ou multiple Equations de prédétermination

f1(X1)= β1+α11.g11(V1)+...+αp1.gp1(Vp)
:

fN(XN)= βN+α1N.g1N(V1)+...+αpN.gpN(Vp)
Performances F du modèle

βj terme constant de l’équation de régression du paramètre j
αij coefficient i de l’équation de régression du paramètre j
fj fonction de transformation éventuelle du paramètre j
gij fonction de transformation éventuelle de la variable i dans

l’équation de régression du paramètre j
1 ≤ i ≤ p, 1 ≤ j ≤ NFin de l’approche classique

Choix de r nouveaux jeux de coefficients modifiés
(β’jm, α’1jm,..., α’pjm), 1≤m≤r, pour chacun des N

paramètres

Test des rN combinaisons possibles de
prédétermination des paramètres successivement sur

chacun des N bassins

Sélection de la combinaison correspondant aux
meilleures performances du modèle

non oui Nouvelles équations de prédétermination

f1(X1)= β’1+α’11.g11(V1)+...+α’p1.gp1(Vp)
:

fN(XN)= β’N+α’1N.g1N(V1)+...+α’pN.gpN(Vp)

Performances G, avec G ≥ F

Méthode complémentaire

 

Figure 8.1: Représentation schématique des procédures de régionalisation classique et améliorée  
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Dans l’étape (vi), l’avantage de tester toutes les formulations sur un bassin après l’autre est de 
n’avoir ainsi qu’une phase de lecture de données par bassin, ce qui permet de réduire le temps 
nécessaire pour mener à bien cette étape de l’algorithme. La solution de tester une formulation 
après l’autre sur l’ensemble des bassins est beaucoup trop longue. La procédure complète est 
illustrée à la Figure 8.1. 

Cette procédure itérative revient en fait à réaliser une optimisation des coefficient des 
équations de régression, en prenant comme fonction objectif les performances du modèle. Les 
étapes (vi) et (vii) sont répétées jusqu’à ce que l’on n’obtienne plus d’amélioration des 
performances du modèle, ce qui représente une masse importante de calculs. Ici, nous avons 
opté pour une procédure essentiellement manuelle, qui se déroule par essai-erreur: à la fin de 
chaque étape (vii), on choisit de nouveaux coefficients des équations, dont on teste l’efficacité 
en revenant à l’étape (vi). La méthode est d’autant plus longue que le nombre de paramètres 
du modèle et le nombre de coefficients des équations de régression sont élevés. Notons qu’il 
est possible par cette approche de tester différentes formes d’équations de régression, par 
exemple des équations déterminées sur les paramètres transformés ou sur les paramètres réels.  

La méthode itérative peut être automatisée, en utilisant une méthode d’optimisation pour 
déterminer un jeu optimum de coefficients des équations de régression, la fonction objectif 
reposant sur les performances du modèle. Cela suppose néanmoins d’importants moyens de 
calcul lorsque l’on s’intéresse à un échantillon de bassins conséquent. Notons par ailleurs que 
pour une équation de prédétermination donnée, l’ajustement des paramètres ne peut se faire au 
hasard: pour une même équation, les variations des valeurs des différents coefficients ne 
peuvent pas être réalisées indépendamment, sous peine de faire perdre tout réalisme aux 
équations de régression initialement déterminées. 

8.4. Choix du modèle et travaux antérieurs 

Comme l’ont noté certains auteurs (par exemple Srikanthan et Goodspeed, 1988 ou Post et 
Jakeman, 1999), la détermination non ambiguë des valeurs des paramètres est un pré-requis à 
la mise en oeuvre d’études de régionalisation. En effet la sur-paramétrisation des modèles 
complexes entraîne la non-unicité d’un jeu optimum de paramètres. L’incertitude sur la valeur 
de ces paramètres est alors d’autant plus grande, ce qui diminue la fiabilité des équations de 
prédétermination des paramètres. Il est donc préférable d’avoir un modèle dans lequel on se 
garde d’introduire des fonctions qui se révéleraient peu pertinentes et dont la détermination 
des paramètres serait difficile. Le chapitre précédent indique qu’en adoptant cette attitude de 
minimalité, il est difficile de dépasser quatre paramètres. Une telle parcimonie, en diminuant 
les problèmes d’identifiabilité, est donc recommandable pour permettre des études de 
régionalisation, dans la mesure tout de même où le modèle reste fiable pour caractériser la 
transformation pluie-débit sur le bassin. 

Par ailleurs, l’applicabilité de la méthode précédemment décrite est d’autant plus aisée que le 
modèle utilisé a peu de paramètres. Par conséquent, le modèle GR à quatre paramètres, dans 
sa version améliorée présentée au chapitre précédent, semble bien adapté pour tester cette 
méthode sur notre échantillon de bassins versants. Des travaux d’explication des paramètres 
des modèles GR ont déjà été menés sur d’autres versions. Nous nous proposons ici d’en 
rappeler les principaux résultats, pour mieux situer le contexte de notre démarche. 

Les notations adoptées pour les paramètres du modèle GR journalier sont les suivantes: A, 
capacité du réservoir de production; B, capacité à un jour du réservoir de routage; C, temps de 
base du principal hydrogramme unitaire; D, paramètre d’échange. 
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Edijatno (1991), après avoir mis au point la première version à trois paramètres GR3J du 
modèle journalier, s’est intéressé au lien entre les valeurs des paramètres du modèle et des 
descripteurs du bassin. Il disposait pour cela d’un échantillon de 93 bassins français (sur un 
échantillon initial de 110), où le modèle obtenait des critères de Nash supérieurs à 40 % et sur 
lesquels étaient disponibles la superficie, la pluie journalière de fréquence décennale, la pluie 
annuelle moyenne et la température annuelle moyenne. Pour 39 de ces bassins, des 
informations physiques avaient également été rassemblées (indice global de pente, longueur 
de thalwegs, indice de "torrentialité" et pourcentage de surface boisée). Quelques conclusions 
intéressantes ressortent de cette étude: 

- les trois paramètres A, B et C du modèle apparaissent très faiblement liés voire 
indépendants, ce qui tend à renforcer l’idée que ces trois paramètres sont nécessaires pour 
la simulation; 

- seules trois variables (pluie moyenne, température moyenne et surface) ont contribué à 
apporter une explication significative des paramètres; 

- les relations obtenues sont d’une efficacité limitée, en particulier pour les paramètres A et 
B et ne permettent pas en l’état une application fiable à des bassins non jaugés; 

- il n’existe pas de tendance régionale nette dans la similarité des valeurs des paramètres, à 
part en Bretagne, en Charente et dans les Vosges où semble se dessiner une certaine 
homogénéité (la répartition géographique des paramètres, utilisée également par Kabouya, 
1990, dans le cas de 70 bassins d’Algérie septentrionale avec le modèle mensuel à trois 
paramètres GR3M, n’avait pas permis non plus de mettre en évidence des tendances 
régionales marquées). 

Les relations d’Edijatno (1991), établies par régression multiple sur les transformées 
logarithmiques des paramètres, sont les suivantes pour les paramètres vrais: 

A SF TAM= 0 55 0 1 2 3, . ., ,  Eq. (8.8)

B SF PAM=
1

1800
0 3 1 6. ., ,  Eq. (8.9)

C SF PAM TAM= −3500 0 3 0 6 2 4. . ., , ,  Eq. (8.10)

où SF est la superficie du bassin (km²), PAM la pluie annuelle moyenne (mm) et TAM la 
température annuelle moyenne (°C). Les coefficients de détermination R² obtenus pour ces 
ajustements sont respectivement de 0,25, 0,25 et 0,58. 

Utilisant cette même version du modèle journalier, Servat et Dezetter (1993) ont lié les 
paramètres A, B et C à des caractéristiques de 20 bassins de Côte d’Ivoire. Les relations 
établies font intervenir des paramètres d’occupation du sol, de pluie cumulée sur certaines 
périodes de l’année et un indice de compacité du bassin dans le cas du paramètre C. Les 
coefficient de détermination obtenus pour les trois paramètres sont respectivement de 0,32, 
0,44 et 0,87. Comparé à une version simplifiée du modèle CREC ayant sept paramètres, GR3 
semble présenter une meilleure aptitude à la régionalisation des paramètres. La conclusion de 
cette étude souligne l’intérêt d’avoir un modèle à peu de paramètres pour ce genre 
d’approche. 

Partant notamment des constatations d’Edijatno (1991) sur la relative homogénéité des 
paramètres du modèle GR3 sur certaines régions française, Makhlouf (1994) s’est intéressé à 
l’explication des quatre paramètres de la version GR4J proposée par Nascimento (1995) (qui a 
ajouté le paramètre d’échanges D). Cette étude a notamment porté sur un groupe de 23 
bassins versants situés en Bretagne (avec 13 variables dont superficie, paramètres climatiques, 
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morphologiques, géologiques, et de végétation), sur un groupe de 34 bassins versants du 
bassin de la Moselle (avec 14 variables explicatives dont superficie, altitude, pente, 
paramètres d’occupation du sol, de perméabilité et de lithologie), puis sur un échantillon de 
349 bassins français répartis sur le territoire national.  

Dans le premier cas, des relations assez satisfaisantes (faisant intervenir la pente, la pluie 
moyenne annuelle, le pourcentage d’affleurement de granite et le nombre moyen de jours de 
pluie par an) ont été mises au point pour les paramètres B et C, et dans une moindre mesure 
pour le paramètre A. En revanche aucune relation satisfaisante n’a pu être établie avec le 
paramètre d’échange D. Des relations intéressantes ont été obtenues pour B et C lorsque le 
paramètre d’échange est fixé à une valeur nulle et le paramètre A à une valeur moyenne pour 
tous les bassins. Le modèle régional ainsi construit (deux paramètres calculés, deux 
paramètres fixes) a donné des résultats satisfaisants, meilleurs sur 17 de ces bassins bretons 
que des résultats obtenus par les modèles Martine et Amande du BRGM (Mazenc et al., 1984) 
dont les paramètres avaient été optimisés sur chaque bassin. 

Sur les bassins de Moselle, des relations acceptables avec les descripteurs du bassin ont été de 
nouveau établies pour les paramètres B et C, le paramètre A restant plus faiblement expliqué. 
Ici cependant, le paramètre D a pu être lié significativement à l’altitude (R²=0,33). 

Pour pallier la difficulté de relier les paramètres de bilan (A et D) du modèle avec les 
caractéristiques du bassin, Makhlouf a mis au point un modèle mensuel à deux paramètres 
pour lequel de bons résultats en régionalisation ont été obtenus sur les bassins bretons. 
Ensuite, grâce à la parenté des structures des modèles mensuel et journalier, des relations 
significatives ont pu être établies entre les paramètres des deux modèles, ouvrant ainsi la voix 
à une explication en deux temps des paramètres du modèle journalier. Cette approche est 
intéressante puisqu’elle montre qu’un modèle à plus grand pas de temps, en accordant une 
plus grande importance aux fonctions de rendement, peut permettre d’établir des relations de 
régionalisation plus fiables sur ces fonctions que dans un modèle journalier, où la partie 
routage du modèle a plus de poids. Remarquons d’ailleurs que de bons succès ont également 
été obtenus par Vandewiele et al. (1991) avec un modèle mensuel. Ceci souligne l’intérêt de 
construire des familles de modèles à différents pas de temps dont les structures présentent des 
similarités.  

Reprenant enfin la démarche d’Edijatno (1991) sur un échantillon étendu de 349 bassins 
répartis en France, Makhlouf retrouve des conclusions similaires aux études sur les bassins de 
Bretagne et de Moselle, avec des explications assez satisfaisantes pour B et C et moins bonnes 
pour A et D. Les relations suivantes ont été proposées: 

A SF TAM PJ= −4 1 100 3 4 1, . . .,  Eq. (8.11)

B R PAM= −1
2700

1 7 1 8. ., ,  Eq. (8.12) 

C SF PAM R= − −6 8 0 2 0 4 0 2, . . ., , ,  Eq. (8.13)

D TAM PAM= −4 5 0 6, . . ,  Eq. (8.14)

où PJ10 est la pluie journalière décennale (mm) et R un coefficient régional introduit dans la 
méthode Crupedix d’estimation de la crue décennale (CTGREF, 1980), avec les mêmes 
notations que précédemment pour les autres variables. Les coefficients de détermination R² 
obtenus pour ces ajustements sont respectivement de 0,26, 0,42, 0,54 et 0,19. Dans cette 
dernière phase, Makhlouf a utilisé la totalité puis des sous-ensembles de son échantillon de 
bassins, suivant la disponibilité des variables explicatives et avec un classement suivant les 
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performances obtenues par le modèle. Dans certains cas, de façon surprenante, la qualité des 
ajustements (suivant R²) baissait lorsque l’échantillon était restreint aux bassins où le modèle 
marchait le mieux. En fait, cet effet est lié à une diminution de la plage de variation des 
paramètres; l’erreur standard, elle, diminue toujours lorsque les performances du modèle 
augmente. 

Enfin, les travaux de Zermani (1998) se sont intéressés à des aspects de spatialisation, avec 
régionalisation des paramètres de plusieurs modèles sur des bassins versants du bassin de la 
Charente. Pour le modèle GR4J, des relations satisfaisantes ont pu être obtenues pour les 
paramètres A, B et C en considérant des paramètres pédologiques, géologiques ou 
agronomiques (réserve utile). En revanche, le paramètre D est resté difficilement explicable 
par les variables considérées. Cependant, le nombre de bassins utilisés dans cette étude reste 
assez faible.  

 

Des études précédentes, nous pouvons retenir les points suivants: 

1. la méthodologie utilisée s’appuie toujours sur une analyse par régression multiple entre 
descripteurs du bassin et paramètres du modèle; 

2. les relations les plus satisfaisantes avec des descripteurs du bassin ont été obtenues pour 
les paramètres de routage du modèle (B et C). B a pratiquement dans tous les cas été relié 
à un paramètre de pluie moyenne annuelle (ou pluie cumulée sur une période de l’année). 
C a été systématiquement lié à la surface ou à un descripteur physiographique (pente, 
indice de compacité...) faisant référence à un temps de concentration sur le bassin. Les 
paramètres de bilan (A et D dans le cas de GR4J) ont généralement été plus difficilement 
liés aux descripteurs du bassin, en particulier pour le paramètre d’échange D; 

3. même lorsqu’un nombre important de variables explicatives est disponible en début 
d’analyse, seules quelques-unes apparaissent significatives pour expliquer la variance des 
paramètres; 

4. les relations établies par Edijatno (1991) et Makhlouf (1994) données précédemment 
présentent d’importantes similarités pour les paramètres A, B et C; elles ne peuvent 
cependant pas être exploitées avec fiabilité en l’état sur des bassins non jaugés; 

5. au niveau régional, des relations souvent plus satisfaisantes ont pu être établies, ceci 
provenant vraisemblablement de la plus grande homogénéité des comportements des 
bassins et des influences climatiques. Cette tendance a également été remarquée par 
Johansson, (1994) qui mentionne qu’en Finlande et en Norvège les relations régionales, 
spécifiques à une zone, sont moins difficiles à établir que des relations beaucoup plus 
générales pour l’ensemble du territoire; 

6. les modèles GR3J et GR4J ont montré des performances aussi voire plus satisfaisantes 
que d’autres modèles avec un plus grand nombre de paramètres lors d’études de 
régionalisation. 

Notons par ailleurs que les équations de prédétermination des paramètres font souvent 
intervenir des variables climatiques. Il peut paraître surprenant que de telles caractéristiques, 
variables de forçage du bassin, jouent un rôle aussi important que les caractéristiques 
intrinsèques telles que pédologie ou géologie. Ceci indiquerait qu’il existe une interaction 
forte entre le bassin et le climat auquel il est soumis, et que ces deux éléments sont 
nécessaires pour caractériser le bassin d’un point de vue hydrologique, à la manière dont le 
fait un modèle pluie-débit. Cela provient probablement aussi du fait que les paramètres du 
modèle sont calés à partir de séries de données hydroclimatiques.  
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Il faut par ailleurs souligner qu’il est très difficile, d’après ces études, d’arriver à des 
explications satisfaisantes de paramètres, même dans le cas d’un modèle très simple où les 
problèmes de détermination des valeurs des paramètres par optimisation sont minimisés. A 
cette difficulté, nous pouvons essayer d’avancer plusieurs explications: 

• comme nous l’avons expliqué à plusieurs reprises, le fait que la structure ne soit qu’une 
grossière approximation de la réalité limite la correspondance avec le système réel; 

• chaque paramètre du modèle est intégrateur de l’effet conjoint de beaucoup de 
caractéristiques du bassin, apparentes ou cachées; 

• de la même façon que les paramètres du modèle hydrologique sont globaux, les variables 
explicatives utilisées lors de travaux de régionalisation sont globales: elles décrivent en 
un chiffre des caractéristiques hétérogènes sur le bassin et parfois variables dans le temps. 

Il se pose donc un double problème de pertinence, des paramètres du modèle d’une part et des 
variables explicatives d’autre part, quant à leur pouvoir de description du système modélisé. 
Les limites des travaux de régionalisation proviennent donc probablement de la difficulté de 
mettre en adéquation deux systèmes simples de caractérisation du bassin, l’un fondé sur une 
approche modélisatrice, l’autre sur une approche descriptive (climat-géographie). Si l’on 
accepte le modèle mathématique comme base de travail, c’est essentiellement l’adéquation 
des descripteurs utilisés qui conditionne le succès ou l’échec de la démarche de 
régionalisation, cette pertinence étant à la fois relative au bassin et au modèle hydrologique.  

Nous allons maintenant appliquer la méthode proposée dans la partie précédente, en reprenant 
successivement les différentes étapes.  

8.5. Application 

8.5.1. Choix des bassins 

8.5.1.1. Calage du modèle et sélection des bassins 
Sur chacun des 429 bassins dont nous disposions (307 (71,6 %) en France et 122 (28,4 %) à 
l’étranger), la plus longue chronique ininterrompue disponible a été sélectionnée. Le modèle 
GR4J a été calé sur l’ensemble de l’échantillon avec un critère de Nash calculé sur les racines 
carrées des débits (critère CR2). Pour l’analyse, nous n’avons retenu dans un premier temps 
que les bassins où le modèle est exploitable, partant de l’idée que l’inefficacité du modèle sur 
un bassin se traduit par la non-significativité de ses paramètres. Nous avons ainsi retenu les 
bassins pour lesquels le modèle répond à la double exigence d’avoir un critère de calage 
(CR2) et un critère de Nash sur les débits (CR1) supérieurs ou égaux à 80 %. 131 bassins 
répondaient à ces conditions dont 115 (87,8 %) en France et 16 (12,2 %) à l’étranger. La 
proportion de bassins étrangers est plus faible que dans l’échantillon initial, ceci étant lié au 
fait que de moins bonnes performances ont été obtenues en moyenne sur cet échantillon. Nous 
ne nous plaçons donc pas ici dans le cas d’une étude à l’échelle régionale, où l’on peut avoir 
une certaine homogénéité dans les caractéristiques et la réponse des bassins. 

8.5.1.2. Analyse de l’échantillon des paramètres 
Une première étape de l’analyse vise à vérifier l’indépendance des paramètres. Le Tableau 8.2 
fournit la matrice de corrélation des paramètres transformés. Les paramètres A, B, C et D sont 
largement indépendants, avec des coefficients de corrélations faibles. Seule une légère liaison 
entre les deux paramètres de routage (B et C) apparaît. 
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Les essais de mise en relation des paramètres par régression multiple ne donnent, dans aucun 
des cas, des équations avec des rapports de Student significatifs, sauf pour les paramètres B et 
C où l’on atteint tout juste le seuil de significativité. Ces résultats sont légèrement différents 
de ceux donnés par Edijatno (1991), qui dans le cas de la première version du modèle GR3, 
faisait état d’une légère corrélation entre A et B et une absence de corrélation de C avec les 
deux autres paramètres. Cette différence s’explique probablement par la présence ici du 
quatrième paramètre. Elle peut aussi provenir de la différence de fonction objectif utilisée 
pour caler les paramètres des modèles: critère de Nash sur les débits dans l’étude de Edijatno 
(1991), critère de Nash sur les racines carrées des débits ici (la dépendance entre paramètres 
et fonction objectif ayant été illustrée au chapitre précédent). Remarquons d’ailleurs que les 
relations établies entre paramètres du modèle et descripteurs du bassin dans des études de 
régionalisation seront dépendantes de la fonction objectif choisie, ceci dépendant bien sûr de 
la sensibilité des paramètres à cette fonction objectif. Ainsi la forme des équations de 
régression et les variables pertinentes pour l’explication des paramètres calés sur un critère 
donnant un poids préférentiel aux crues seront probablement différentes de celles obtenues 
lorsque le modèle est calé avec un critère plus général.  

ln(A ) ln(B ) ln(C -0,5) argsh(D )
ln(A ) 1,00
ln(B ) 0,04 1,00
ln(C -0,5) 0,05 -0,25 1,00
argsh(D ) -0,07 0,07 -0,12 1,00  

Tableau 8.2: Matrice de corrélation entre paramètres 

Ces résultats de corrélation confirment que les paramètres du modèle ont peu de liens entre 
eux et que les problèmes d’interaction sont donc faibles, rejoignant les remarques formulées 
au chapitre 6 sur les interactions entre les quatre paramètres du modèle GR4J. Le Tableau 8.3 
donne quelques caractéristiques de l’échantillon des paramètres (en valeur transformée et en 
valeur réelle) obtenus par calage sur les 131 bassins. Si les paramètres transformés varient sur 
des intervalles restreints (c’était le but des transformations !), les paramètres vrais peuvent en 
revanche varier sur plusieurs ordres de grandeur (par exemple pour les capacités A et B des 
réservoirs).  

Paramètres transformés ln(A ) ln(B ) ln(C -0,5) argsh(D )
Moyenne 6,03 4,62 0,31 -0,59
Ecart-type 0,63 0,74 0,55 1,27
Médiane 5,98 4,68 0,21 -0,51
Minimum 3,05 2,18 -0,99 -4,60
Maximum 8,23 7,02 1,62 2,18

Paramètres réels A B C D
Moyenne 515,6 133,4 2,10 -1,72
Ecart-type 455,1 127,4 1,03 5,51
Médiane 395,4 107,8 1,73 -0,53
Minimum 21,1 8,8 0,87 -49,74
Maximum 3751,8 1118,8 5,55 4,37  

Tableau 8.3: Caractéristiques de l’échantillon des 131 jeux de paramètres  

8.5.2. Choix et analyse de variables explicatives 
Les descripteurs retenus sont simples et correspondent au niveau d’information dont nous 
avons disposé au cours de ce travail sur la majorité des bassins étudiés. Les quatre variables 
explicatives choisies sont: 
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- la superficie du bassin SF, en km², 
- la pluie annuelle moyenne PAM, en mm, 
- l’ETP annuelle moyenne EAM, en mm, 
- le coefficient d’irrégularité saisonnière des pluies, CP (comme il est défini au chapitre 2). 

Sur les 131 bassins, les plages de variation de ces variables sont données par le Tableau 8.4. A 
titre d’information, nous avons également indiqué le coefficient de rendement (rapport du 
débit à la pluie). Cet échantillon présente une assez grande diversité de tailles de bassins et de 
conditions hydro-climatiques. 

SF  (km²) PAM (mm) EAM (mm) CP REND  (%)
Médiane 147 1043,3 719,1 179,1 0,45
Minimum 0,1 662,1 635,6 145,5 0,01
Maximum 50600 1940,3 2045,5 399,7 1,01  

Tableau 8.4: Caractéristiques des bassins utilisés pour établir les équations de prédétermination des 
paramètres 

Dans la suite de l’analyse, nous avons parfois utilisé des variables composites issues de 
plusieurs des variables précédentes, comme par exemple: 

- le rapport de la pluie moyenne PAM à l’ETP moyenne EAM;  

- le produit du coefficient d’irrégularité CP par la variable PAM, qui représente en fait la 
différence de pluie entre le mois le plus arrosé et le mois le moins arrosé (avec un 
coefficient 12); 

- le produit de CP et PAM divisé par la variable EAM, qui représente la différence de pluie 
entre le mois le plus arrosé et le mois le moins arrosé rapportée à l’ETP moyenne 
mensuelle; cette variable composite permet d’associer en une même variable les deux 
causes principales qui peuvent générer la variabilité saisonnière du régime des débits. 

La matrice de corrélation entre les variables explicatives (voir Tableau 8.5) montre qu’elles ne 
sont pas toutes indépendantes. En particulier, il existe une corrélation assez élevée entre et 
EAM et CP. Ce lien est illustré à la Figure 8.2. C’est la seule relation significative qui peut 
être établie entre les variables. Elle indique en fait que, sur ces 131 bassins, plus l’ETP 
moyenne est élevée, plus il y a des saisons sèche et pluvieuse contrastées.  

EAM PAM CP SF
EAM 1,00
PAM -0,04 1,00
CP 0,81 0,14 1,00
SF 0,04 0,04 0,05 1,00  

Tableau 8.5: Matrice de corrélation entre variables explicatives 

Les variables sélectionnées ne comprennent pas de caractéristiques physiques (en dehors de la 
superficie) relatives à la pédologie, la géologie, la physiographie ou au couvert végétal des 
bassins. Du fait de l’absence de telles variables, la tentative d’explication des paramètres que 
nous allons réaliser se trouvera nécessairement limitée. En effet, comme nous l’avons 
mentionné précédemment, le bassin versant est un système dont les caractéristiques résultent 
d’une interaction entre un substrat physique et le climat auquel il est soumis. Il paraît donc 
logique que ces deux types de descripteurs soient nécessaires pour bien décrire le bassin d’un 
point de vue hydrologique.  

A un niveau régional, il est plus facile de collecter ces données, et ce supplément 
d’information, combiné avec une plus grande homogénéité des conditions hydro-climatiques, 
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permet généralement d’obtenir des corrélations plus satisfaisantes entre paramètres du modèle 
et variables explicatives, que celles que nous présentons dans la suite (voir par exemple les 
travaux de Makhlouf, 1994).  
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Figure 8.2: Lien entre les variables EAM et CP 

Cependant, l’intérêt de notre étude repose davantage ici sur l’évaluation de l’efficacité de la 
méthodologie proposée que sur la recherche approfondie de variables explicatives pertinentes, 
même si cette dernière reste indispensable dans la démarche globale de régionalisation.  

8.5.3. Recherche de relations entre paramètres du modèle et variables explicatives 

8.5.3.1. Méthodologie de recherche 
Cette phase de la démarche constitue l’étape essentielle de l’approche classique de 
régionalisation. Dans l’approche proposée, elle ne servira cependant que de base pour détecter 
les variables pertinentes à utiliser et la forme générale des équations de régression. Des 
régressions multiples ont été réalisées d’une part sur les transformées des paramètres telles 
qu’elles sont utilisées par l’algorithme de calage du modèle et d’autre part sur les valeurs 
réelles des paramètres telles qu’elles sont utilisées dans le modèle. Abdulla et Lettenmaier 
(1997) font également intervenir diverses transformations — sur les paramètres ou les 
variables explicatives — dans la recherche des équations de régression. Dans la mesure du 
possible, nous avons choisi ici de ne retenir qu’une seule variable explicative par paramètre 
pour avoir des équations simples de régression, quitte à utiliser les variables composites 
précédemment décrites.  

Dans le même esprit que les travaux menés par Edijatno (1991) et Makhlouf (1994), nous 
utilisons des outils de régression linéaire multiple fondés sur le modèle linéaire général, où 
l’on cherche à expliquer une variable Y (paramètre du modèle) en fonction de k variables 
x1,...,xk (descripteurs du bassin), à partir de n observations (Michel, 1989). Le modèle s’écrit 
alors: 

Y a a  x .... a  x e
Y a a  x .... a  x e

Y a a  x .... a  x e

1 0 1 11 k k1 1

2 0 1 12 k k2 2

n 0 1 1n k kn n

= + + + +
= + + + +

= + + + +














.

.

.  Eq. (8.15)
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où a0,...,ak sont les paramètres du modèle et e1,...,en les termes d’erreurs. Les paramètres sont 
optimisés de manière à maximiser le coefficient de détermination (carré du coefficient de 
corrélation de la relation linéaire), dont nous utilisons ici l’estimateur non débiaisé. La qualité 
de l’ajustement peut aussi être évaluée par l’erreur standard. La significativité de la relation 
peut être estimée par le coefficient de Fischer qui fixe les minima acceptables pour le 
coefficient de détermination. Ici nous avons utilisé la variable  t  de Student pour évaluer la 
significativité de chaque variable dans les relations. Si le rapport entre la valeur du coefficient 
de la régression et son écart-type (ai/σai) est supérieur au quantile 0,99 de la distribution 
théorique de  t  (qui dans notre cas est de l’ordre de 3), on a ainsi une chance sur 100 de 
considérer à tort le coefficient ai comme significativement différent de zéro. Nous avons 
également utilisé les illustrations graphiques et l’erreur standard des régressions pour évaluer 
la qualité de l’ajustement, le coefficient de corrélation pouvant être assez trompeur du fait de 
la présence de horsains (un point en dehors du nuage peut influencer fortement la valeur 
de R²). 

L’utilisation du modèle linéaire correspond à une première approche simple, qui permet de 
dégager des tendances dans les liens entre variables explicatives et paramètres. Si l’on trouve 
des résultats assez satisfaisants, on peut alors se permettre d’introduire des sophistications 
dans ce modèle rudimentaire. Remarquons que l’utilisation de paramètres transformés dans la 
recherche de ces relations permet d’obtenir des relations non-linéaires entre paramètres et 
descripteurs. 

8.5.3.2. Régressions sur les paramètres transformés 
Pour les quatre paramètres A, B, C et D, nous retrouvons à peu près les mêmes ordres de 
grandeur des coefficients de corrélation que dans les travaux d’Edijatno (1991) et Makhlouf 
(1994). On peut noter (résultat attendu) que les erreurs standards sur les paramètres sont 
inférieures aux écarts-types correspondants du Tableau 8.3. Nous avons appliqué ici aux 
variables une transformation logarithmique préalable. 

 

Paramètre A 
Le Tableau 8.6 récapitule les relations entre paramètre A et variables explicatives, dont le 
seuil de significativité a été jugé satisfaisant d’après les valeurs de la variable de Student.  

Paramètre Formule de 
régression

Coefficients de 
régression

Rapport de 
Student

Erreur standard Coefficient de 
détermination

ln(A )    a 0 1.17 0.83
+ a 1ln(SF ) 0.10 3.94
+ a 2ln(CP ) 0.86 3.36
+ a 3ln(PAM /EAM ) -0.49 2.97

ln(A )    a 0 -0.09 0.06
+ a 1ln(SF ) 0.08 3.41
+ a 2ln(CP ) 1.08 4.29

ln(A )    a 0 5.91 0.06
+ a 1ln(SF ) 0.07 3.41
+ a 2ln(PAM /EAM ) 1.08 4.29

ln(A )    a 0 -2.53 1.38
+ a 1ln(SF ) 0.09 3.60
+ a 2ln(EAM ) 1.22 4.59

0.57 0.20

0.59 0.14

0.59 0.13

0.58 0.16
 

Tableau 8.6: Relations entre paramètre transformé ln(A) et variables explicatives 

Ici, même si les seuils de significativité sont à peu près acceptables, les ajustements 
graphiques correspondants révèlent que pour aucune des relations proposées une réelle 
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tendance générale d’ajustement n’est observable pour le nuage de points. Ceci est illustré à la 
Figure 8.3, où sont représentées les valeurs du paramètre calculées avec la première équation 
du Tableau 8.6: il apparaît que c’est davantage l’effet des horsains qui contribue à rendre le 
coefficient de détermination significatif. Pour cette raison, il nous a semblé difficile de retenir 
une quelconque équation de prédétermination pour le paramètre transformé A, et nous nous en 
tiendrons donc à prendre la valeur moyenne du paramètre. 
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Figure 8.3: Graphe de corrélation entre valeurs transformées de A calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

Paramètre B 

Paramètre Formule de régression Coefficients de 
régression

Rapport de 
Student

Erreur standard Coefficient de 
détermination

ln(B )    a 0 -2.54 1.14
+ a 1ln(EAM ) -1.72 4.33
+ a 2ln(PAM ) 0.95 4.41
+ a 3ln(CP ) 2.26 5.94

ln(B )    a 0 -5.33 4.03
+ a 1ln(PAM /EAM ) 1.16 6.86
+ a 2ln(CP ) 1.81 7.35

ln(B )    a 0 -8.57 4.62
+ a 1ln(PAM ) 1.17 5.24
+ a 2ln(CP ) 0.95 3.88

ln(B )    a 0 -8.49 4.59
+ a 1ln(CP .PAM ) 1.07 7.10

ln(B )    a 0 -4.57 2.81
+ a 1ln(PAM ) 1.31 5.66

ln(B )    a 0 -1.18 1.07
+ a 1ln(CP ) 1.10 4.37

ln(B )    a 0 -1.18 50.32
+ a 1ln(PAM /EAM ) 1.10 3.66

0.70 0.13

0.71 0.09

0.63 0.28

0.67 0.20

0.63 0.28

0.59 0.38

0.60 0.36

 

Tableau 8.7: Relations entre paramètre transformé ln(B) et variables explicatives 

Parmi les relations proposées au Tableau 8.7 pour le paramètre B, celle avec CP et PAM 
semble la plus satisfaisante parmi les formules les plus simples: 
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( )ln( ) . . . ln .B CP PAM= − +8 49 107  Eq. (8.16)

soit 
( )

B
CP PAM

=
. .1 07

4866
 Eq. (8.17)

Ici, contrairement au cas précédent du paramètre A, les horsains semblent limiter la valeur des 
coefficients de détermination, alors qu’il existe une tendance plus nette du nuage, comme le 
montre la Figure 8.4. 
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Figure 8.4: Graphe de corrélation entre valeurs transformées de B calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

 

Paramètre C 
Paramètre Formule de 

régression
Coefficients de 

régression
Rapport de 

Student
Erreur 

standard
Coefficient de 
détermination

ln(C -0,5)    a 0 7.13 6.36
+ a 1ln(CP ) -0.56 3.57
+ a 2ln(PAM ) -0.65 5.11
+ a 3ln(SF ) 0.13 8.72

ln(C -0,5)    a 0 4.65 5.06
+ a 1ln(PAM ) -0.74 5.63
+ a 2ln(SF ) 0.16 11.20

ln(C -0,5)    a 0 3.40 3.66
+ a 1ln(CP ) -0.71 4.22
+ a 2ln(SF ) 0.13 7.57

ln(C -0,5)    a 0 4.01 13.50
+ a 1ln(SF /PAM 4) 0.16 12.50

ln(C -0,5)    a 0 -0.50 5.64
+ a 1ln(SF ) 0.16 10.01

ln(C -0,5)    a 0 7.10 7.49
+ a 1ln(CP ) -1.29 7.17

ln(C -0,5)    a 0 5.39 4.20
+ a 1ln(PAM ) -0.73 3.96

0.47 0.29

0.53 0.11

0.39 0.51

0.42 0.44

0.38 0.55

0.38 0.55

0.36 0.59

 

Tableau 8.8: Relations entre paramètre transformé ln(C-0,5) et variables explicatives 
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De nombreuses relations (voir Tableau 8.8) ont pu être établies pour le paramètre C 
transformé. Ce sont les trois variables SF, PAM et CP qui permettent d’apporter les meilleures 
explications du paramètre C. Une bonne partie de la variance de ce paramètre semble pouvoir 
être logiquement expliquée par la superficie SF du bassin. La relation simple regroupant SF et 
PAM, illustrée à la Figure 8.5 a été retenue: 

( )ln( , ) , , . ln /C SF PAM− = +0 5 4 01 0 16 4  Eq. (8.18)

soit C
SF

PAM
= + 



0 5 55 1 4

0 16

, , .
,

 Eq. (8.19)
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Figure 8.5: Graphe de corrélation entre valeurs transformées de C calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

 

Paramètre D 
Les deux seuls ajustements obtenus pour le paramètre D sont très faiblement significatifs (voir 
Tableau 8.9). La Figure 8.6 montre l’absence de tendance générale, le coefficient de 
détermination non nul étant seulement dû à la présence de quelques points excentrés du 
nuage. Par conséquent, comme dans le cas du paramètre A, aucune relation n’a été retenue ici. 
Seule la valeur moyenne du paramètre sera utilisée.  

Paramètre Formule de 
régression

Coefficients de 
régression

Rapport de 
Student

Erreur 
standard

Coefficient de 
détermination

argsh(D )    a 0 -0.87 5.64
+ a 1ln(PAM /EAM ) 0.82 2.53

argsh(D )    a 0 11.14 3.42
+ a 1ln(EAM ) -1.76 3.60

1.24 0.05

1.22 0.09
 

Tableau 8.9: Relations entre paramètre transformé argsh(D) et variables explicatives 
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Figure 8.6: Graphe de corrélation entre valeurs transformées de D calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

8.5.3.3. Régressions sur les paramètres réels 
Comme précédemment pour les paramètres transformés, nous donnons maintenant les 
résultats des régressions multiples obtenues sur l’échantillon des paramètres réels. Il est 
important de noter qu’ici, les horsains (voir par exemple Figure 8.7) influencent davantage les 
coefficients de détermination des régressions que dans le cas précédent, du fait que les 
paramètres réels varient sur plusieurs ordres de grandeur. Les paramètres ont été reliés à des 
fonctions puissance des variables, les exposants ayant été choisis dans le seul souci 
d’efficacité. 

 
Paramètre A 
Le Tableau 8.10 récapitule les caractéristiques des meilleures relations obtenues pour le 
paramètre A. Si quelques-unes des relations proposées peuvent paraître satisfaisantes quant à 
la valeur du coefficient de détermination, le tracé graphique de ces relations révèle que cela ne 
provient en fait que de la position excentrée de quelques points, comme cela est illustré à la 
Figure 8.7 pour la première relation du Tableau 8.10. 

Paramètre Formule de 
régression

Coefficients de 
régression

Rapport de 
Student

Erreur 
standard

Coefficient de 
détermination

A   a 0 -1880.00 4.24
+ a 1SF 0,5 7.22 7.59
+ a 2CP 0,3 454.00 5.04

A   a 0 383.50 9.68
+ a 1SF 0,6 2.49 6.75

A   a 0 -1450.00 2.75
+ a 1CP 0,3 403.00 3.73

A   a 0 1180.00 5.20
+ a 1EAM -1 -507400.00 2.97

435.60 0.10

443.70 0.06

363.10 0.38

394.20 0.26

 

Tableau 8.10: Relations entre paramètre A et variables explicatives 
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Figure 8.7: Graphe de corrélation entre valeurs réelles de A calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

Devant la faiblesse des ajustements, nous avons préféré, comme dans le cas des régressions 
sur le paramètre A transformé, nous en tenir à la prise en compte de la valeur moyenne du 
paramètre. 

 
Paramètre B 

Paramètre Formule de régression Coefficients 
de régression

Rapport de 
Student

Erreur 
standard

Coefficient de 
détermination

B    a 0 -129.00 1.17
+ a 1CP -1,5 -432700.00 4.33
+ a 2(PAM/EAM )0,3 384.90 3.77

B    a 0 333.90 4.96
+ a 1CP -0,8 -13500.00 3.01

B    a 0 -520.00 2.42
+ a 1PAM 0,2 161.20 3.04

B    a 0 29.10 0.72
+ a 1(PAM/EAM ) 71.30 2.70

B    a 0 -1340.00 4.19
+ a 1(CP .PAM/EAM )0,1 839.00 4.61 118.90 0.14

117.40 0.17

124.10 0.07

124.00 0.07

124.90 0.05

 

Tableau 8.11: Relations entre paramètre B et variables explicatives 

Parmi les ajustements du Tableau 8.11, l’équation utilisant la variable composée de CP, PAM 
et EAM a été retenue pour le paramètre B: 

B
CP PAM

EAM
= − + 



1340 839

0 1

.
. ,

 
Eq. (8.20)

Comme dans le cas du paramètre transformé, la présence de horsains limite la valeur du 
coefficient de détermination (voir Figure 8.8). 
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Figure 8.8: Graphe de corrélation entre valeurs réelles de B calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

 

Paramètre C 
ParamètreFormule de 

régression
Coefficients de 

régression
Rapport de 

Student
Erreur 

standard
Coefficient de 
détermination

C    a 0 -16.64 6.22
+ a 1PAM -0,1 26.62 5.06
+ a 2SF 0,05 4.23 9.58

C    a 0 -2.13 3.30
+ a 1CP -0,5 38.70 4.14
+ a 2SF 0,16 0.59 7.38

C    a 0 0.26 1.48
+ a 1(SF /PAM 5)0,15 150.00 11.60

C    a 0 -1.38 3.44
+ a 1SF 0,08 2.27 8.84

C    a 0 -2.21 2.90
+ a 1CP -0,5 60.25 5.70

C    a 0 -3.65 2.60
+ a 1EAM -0,3 42.39 4.10

0.72 0.51

0.81 0.38

0.97 0.12

0.92 0.20

0.75 0.48

0.78 0.44

 

Tableau 8.12: Relations entre paramètre C et variables explicatives 

Des relations données au Tableau 8.12, celle associant les variables SF et PAM a été choisie 
pour le paramètre C: 

C
SF

PAM
= + 



0 26 150 5

0 15

, .
,

 Eq. (8.21)

Cette association, bien qu’insolite, permet de limiter le nombre de coefficients de l’équation 
de régression. La représentation graphique donnée à la Figure 8.9 est relativement 
satisfaisante. 
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Figure 8.9: Graphe de corrélation entre valeurs réelles de C calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 

 
Paramètre D 
Les régressions établies pour le paramètre D sont données au Tableau 8.13. On rencontre un 
problème identique à celui observé avec les régressions sur les paramètres transformés, à 
savoir la faible significativité des ajustements, la valeur du coefficient de détermination étant 
rehaussée par la présence de points hors du nuage principal (voir la Figure 8.10 dans le cas de 
la première équation du Tableau 8.13). Nous avons donc choisi de ne retenir pour D que la 
valeur moyenne 
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Figure 8.10: Graphe de corrélation entre valeurs réelles de D calées et calculées par l’équation de 
prédétermination 
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Paramètre Formule de 
régression

Coefficients de 
régression

Rapport de 
Student

Erreur 
standard

Coefficient de 
détermination

D    a 0 33.40 5.40
+ a 1EAM 0,3 -4.75 5.69

D    a 0 3.92 2.81
+ a 1(PAM /EAM )-0,8 -7.06 4.28

4.96 0.20

5.20 0.13
 

Tableau 8.13: Relations entre paramètre D et variables explicatives 

 

Cette première étape de recherche d’équations pour relier les paramètres du modèle à des 
descripteurs simples du bassin n’a permis de proposer des relations satisfaisantes que pour les 
deux paramètres de routage B et C. Pour les deux paramètres de rendement (A et D), la 
faiblesse des relations obtenues, que ce soit sur les paramètres transformés ou réels, n’autorise 
pas leur exploitation et nous préférerons donc leur affecter les valeurs moyennes du 
Tableau 8.3, c’est-à-dire des équations de régression se réduisant à un terme constant. Ces 
problèmes d’explication des paramètres de rendement du modèle journalier rejoignent ceux 
exposés dans les travaux antérieurs cités précédemment.  

Les relations précédentes ne sont pas exploitables en l’état dans des applications de 
régionalisation. Elles nous serviront ici seulement à tester la méthode proposée. Une des 
raisons de ce faible degré de satisfaction est que les variables explicatives utilisées ne 
renseignent que sur les entrées du système et pas sur le bassin lui-même. Même s’il existe des 
relations entre ces deux aspects, les caractéristiques pédologiques et géologiques du bassin 
pourraient apporter des compléments d’information significatifs pour l’explication des 
paramètres.  

8.5.4. Résultats de l’application de la méthode proposée 
Dans les paragraphes suivants, nous allons appliquer la méthode présentée en début de 
chapitre en distinguant plusieurs phases: 

- test des relations retenues, pour déterminer les performances du modèle qui auraient été 
obtenues sur les 131 bassins par une méthode classique de régionalisation; 

- détermination du jeu de paramètres constants (unique pour l’ensemble des bassins) 
permettant d’obtenir les résultats les plus satisfaisants, ceci fournissant une référence pour 
estimer l’intérêt d’utiliser des formules de prédétermination des paramètres; 

- recherche des valeurs des coefficients des régressions permettant d’obtenir les meilleurs 
résultats du modèle. Nous nous sommes placés ici dans trois cas différents, suivant que 
l’estimation des paramètres est réalisée à partir des régressions établies sur les paramètres 
transformés, sur les paramètres réels, ou de manière combinée à partir de l’une ou l’autre 
de ces solutions suivant les paramètres;  

- vérification des relations établies sur l’échantillon des 429 bassins. 

L’évaluation des résultats a été réalisée sur les distributions des performances sur 
l’échantillon des 131 bassins, préférées aux performances moyennes du modèle qui sont, sur 
ce faible nombre de tests, peu significatives à cause des valeurs fortement négatives du 
critère. La sélection a donc été réalisée à partir des quantiles de distribution, donnant ainsi des 
résultats plus satisfaisants. L’utilisation d’un seul de ces quantiles n’est pas très fiable, du fait 
de l’entrecroisement possible des courbes de distribution. Nous avons donc choisi de prendre 
en compte ici plusieurs quantiles qui correspondent aux proportions de valeurs du critère 
respectivement supérieures à 60, 70, 75 et 80 %. Une combinaison linéaire de ces quantiles a 
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été prise comme critère de sélection des solutions les plus satisfaisantes, c’est-à-dire en fait 
comme fonction objectif à minimiser dans notre procédure d’optimisation manuelle. Ce 
critère arbitrairement choisi ici et qui ne se veut pas de portée générale, est donné par: 

( ) ( ) ( ) ( )( )Cr F F F F= + + +
1
8

2 60 3 70 2 75 80. . .  Eq. (8.22)

où F(X) est la fréquence au non dépassement pour la valeur X du critère de Nash. Un jeu de 
coefficients de régression était donc préféré à un autre dans la mesure où il obtenait une plus 
forte valeur de ce critère composite. Dans la suite, en plus des valeurs de ce critère, nous 
utilisons les représentations graphiques des distributions (construites à partir de quelques 
points) pour illustrer les résultats. Remarquons que lorsque les paramètres sont calés, le critère 
donné à l’Eq. (8.22) est nul sur l’échantillon des 131 bassins. 

Nous sommes partis de quatre solutions suivantes (détaillées dans le Tableau 8.14) pour 
estimer la valeur des paramètres: 

solution 1:  paramètres moyens calculés sur l’échantillon des paramètres transformés, 
solution 2:  idem avec utilisation des équations de prédétermination établies sur les 

paramètres transformés pour B et C, 
solution 3:  paramètres moyens calculés sur l’échantillon des paramètres réels, 
solution 4:  idem avec utilisation des équations de prédétermination établies sur les 

paramètres réels pour B et C, 

 Paramètre A Paramètre B Paramètre C Paramètre D

Solution 1 415,7 101,5 1,86 -0,62 

Solution 2 415,7 ( )CP PAM. .1 07

4866
 0 5 551 4

0 16

, , .
,

+






SF
PAM

 -0,62 

Solution 3 515,6 133,4 2,10 -1,72 

Solution 4 515,6 − +




1340 839

0 1

.
. ,CP PAM

EAM
0 26 150 5

0 15

, .
,

+ 





SF
PAM

 -1,72 

Tableau 8.14: Solutions de prédétermination des paramètres 

On peut ensuite essayer toutes les combinaisons possibles des paramètres A, B, C et D en 
choisissant l’une des quatre solutions. Ce sont donc au total 44 soit 256 possibilités qui 
peuvent être testées. Après une première évaluation de ces solutions initiales, on peut changer 
les différentes possibilités d’estimation des paramètres, en modifiant notamment les valeurs 
des paramètres constants et celles des coefficients des équations de prédétermination. On 
détermine ainsi les coefficients les plus adaptés et les meilleures solutions combinées. 

8.5.4.1. Vérification directe 
Le premier test réalisé correspond à l’étape (v) de l’approche classique, c’est-à-dire à la 
simulation des débits sur les bassins de l’échantillon en utilisant les équations de 
prédétermination. Nous avons donc testé les quatre solutions initiales proposées dans le 
Tableau 8.14.  

Nous avons tracé à la Figure 8.11 les distributions des résultats obtenus avec ces quatre 
solutions. Pour référence, nous avons également tracé la distribution des performances du 
modèle obtenues en calage. Les valeurs correspondantes du critère Cr sont données au 
Tableau 8.15. 
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Solution 1 Solution 2 Solution 3 Solution 4
Cr 0,275 0,244 0,312 0,295  

Tableau 8.15: Valeur du critère Cr pour les quatre solutions initiales 

Des quatre solutions de base, la deuxième faisant intervenir les équations de prédétermination 
de B et C établies sur les paramètres transformés apparaît la plus satisfaisante. Les solutions 3 
et 4, déterminées à partir des paramètres réels, donnent de moins bons résultats. La solution 1 
qui utilise des paramètres constants parait assez satisfaisante. Ce premier test souligne le fait 
que le choix a priori de la forme sous laquelle doivent être utilisés les paramètres du modèle 
pour établir les relations de prédétermination ne va pas de soi. Ici, il semble plus judicieux 
d’utiliser les paramètres transformés, c’est-à-dire la forme des paramètres utilisée par 
l’algorithme d’optimisation.  

Par ailleurs, l’utilisation de valeurs constantes pour tous les paramètres (solutions 1 et 3) peut 
fournir de relativement bons résultats, en particulier pour la solution 1. Cependant, les valeurs 
moyennes ne sont pas forcément les mieux adaptées. Nous chercherons donc dans la partie 
suivante à déterminer les valeurs des paramètres constants conduisant aux meilleurs résultats. 
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Figure 8.11: Distributions des résultats obtenus avec les paramètres calés, constants et prédéterminés 

8.5.4.2. Recherche des coefficients constants les plus efficaces 
Par la procédure itérative proposée, nous avons cherché à obtenir les résultats les plus 
satisfaisants du modèle avec des paramètres constants sur notre échantillon de 131 bassins. Le 
quadruplet (A, B, C, D) obtenu est donné au Tableau 8.16. Ces valeurs sont assez proches de 
celles de la solution 1 (415,7, 101,5, 1,86, -0,62), sauf dans le cas de A, dont la valeur est 
intermédiaire entre les solutions 1 et 3. La Figure 8.12 montre que la distribution 
correspondante (solution (1-3)’) est meilleure que celles obtenues avec les paramètres moyens 
des solutions 1 et 3. La solution de prendre des paramètres moyens n’est donc pas optimale. 
Les gains par rapport à la solution 1 restent cependant relativement modestes.  
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 Paramètre A Paramètre B Paramètre C Paramètre D Cr 

Solution (1-3)’ 460 110 1,78 -0,58 0,249 

Tableau 8.16: Solution après ajustement des paramètres constants 
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Figure 8.12: Distributions des résultats obtenus avec des paramètres constants 

8.5.4.3. Recherche de coefficients de régression plus efficaces 
Nous examinons ici s’il est possible d’améliorer les résultats obtenus avec les solutions 2 et 4, 
en appliquant la méthode proposée. Nous essayons également de voir si la combinaison 
d’équations des solutions 2 et 4 permet d’améliorer les résultats. 

A chaque fois, nous partons des paramètres constants pour A et D et des équations de 
prédétermination des paramètres pour B et C, et nous appliquons la méthode en faisant varier 
les valeurs des constantes et des coefficients des régressions. Nous nous trouvons en fait 
confrontés ici à un problème d’optimisation dans un espace à six dimensions (les 2 paramètres 
constants et les quatre coefficients des équations de régression sont à optimiser). Il s’agit donc 
d’une problématique complexe, mais nous sommes aidés dans notre démarche par le fait que 
l’optimum recherché se situe probablement dans le voisinage de la solution initiale.  

 

Cas 1: Paramètres déterminés selon les relations établies sur les paramètres transformés 
(solution 2) 
L’application de la méthode dans ce premier cas de figure nous a conduit à la solution 2’ 
donnée au Tableau 8.17. Cette solution est peu différente de la solution initiale. Les 
modifications principales ont été effectuées sur les paramètres constants. L’équation de 
prédétermination de B est restée inchangée.  
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 Paramètre A Paramètre B Paramètre C Paramètre D Cr 

Solution 2’ 535 
( )CP PAM. .1 07

4866
 0 5 47 5 4

0 16

, , .
,

+ 





SF
PAM -0,40 0,221 

Tableau 8.17: Solution 2’ après ajustement des coefficients 

La Figure 8.13 compare les distributions des résultats pour les deux solutions 2 et 2’. Comme 
dans le cas des paramètres constants, il existe une amélioration des performances, indiquant 
que la solution 2 n’est pas optimale. Les progrès restent cependant ici aussi assez modestes. 
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Figure 8.13: Distributions des résultats avant et après ajustement des coefficients des formulations de 
prédétermination de la solution 2  

Cas 2: Paramètres déterminés selon les relations établies sur les paramètres transformés 
(solution 2) 
Nous sommes partis de la solution 4 et nous avons appliqué la procédure d’ajustement des 
coefficients des formules de prédétermination. Nous avons obtenu la solution 4’ dont les 
caractéristiques sont données au Tableau 8.18. Dans ce cas, la différence entre la solution 
initiale et la solution avec coefficients ajustés est plus marquée que dans le cas précédent. On 
peut remarquer que la valeur du paramètre D correspond à la valeur moyenne issue de 
l’échantillon des paramètres transformés. 

 Paramètre A Paramètre B Paramètre C Paramètre D Cr 

Solution 4 495 − +




1150 720

0 1

.
. ,CP PAM

EAM
0 6 120 5

0 15

, .
,

+ 





SF
PAM

 -0,62 0,234

Tableau 8.18: Solution 4’ après ajustement des coefficients 

Les améliorations constatées en terme de performances du modèle sont plus sensibles que 
dans le cas précédent (solution 2 et 2’), comme le montre la Figure 8.14. 
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Figure 8.14: Distributions des résultats avant et après ajustement des coefficients des formulations de 
prédétermination de la solution 4 
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Figure 8.15: Comparaison des distributions des résultats avec les solutions de prédétermination après 
ajustement des coefficients, sur l’échantillon des 131 bassins 

La Figure 8.15 compare, sur les 131 bassins, les différentes solutions ajustées que nous 
venons d’établir. Elles sont beaucoup plus proches les unes des autres que ne l’étaient les 
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solutions initiales (voir Figure 8.11). La meilleure reste, avec un faible avantage, celle établie 
sur les paramètres transformés (solution 2’). 

 

Cas 3: Paramètres déterminés selon les relations établies sur les paramètres réels ou 
transformés 
La méthode proposée laisse la possibilité de choisir des formulations combinées pour les 
paramètres. En maintenant toujours A et D constants, B et C peuvent être déterminés suivant 
les équations établies sur les paramètres réels pour l’un et sur ceux transformés pour l’autre. 
Les tests que nous avons effectués ici, notamment en combinant les solutions établies 
précédemment, n’ont pas permis d’obtenir de meilleurs résultats que ceux présentés à la 
Figure 8.15. Nous nous contenterons donc dans la suite d’utiliser les cas simples où B et C 
sont prédéterminés tous les deux soit à partir des relations établies sur les paramètres 
transformés, soit à partir de celles établies sur les paramètres réels. 

8.5.4.4. Vérification sur l’échantillon des 429 bassins 
Nous avons réalisé une comparaison des solutions initiales et des solutions après ajustement 
sur l’ensemble des 429 bassins versants, en appliquant ces solutions de prédétermination des 
paramètres à l’ensemble des 1284 bassins-périodes utilisées dans les tests de comparaison du 
chapitre 5. Ceci permet de vérifier la robustesse des relations établies sur un échantillon élargi 
de bassins par rapport à celui utilisé pour établir les relations. La Figure 8.16 montre les 
distributions des résultats obtenus en utilisant les solutions initiales de prédétermination. 
Comme dans le cas de l’échantillon des 131 bassins, c’est la solution 2 établie sur les 
paramètres transformés, qui est la plus satisfaisante. Cependant, on peut remarquer qu’ici, la 
distribution correspondant à la solution 1 (avec paramètres constants) est très peu différente 
de celle obtenue avec la solution 2. 
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Figure 8.16: Distributions des résultats obtenus sur les 429 bassins en utilisant les solutions initiales de 
prédétermination 
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Ceci est confirmé au Tableau 8.19 par les valeurs très proches du critère Cr pour ces deux 
solutions (pour référence, la valeur de Cr lorsque les paramètres sont calés est de 0,328).  

Solution 1 Solution 2 Solution 3 Solution 4 Solution 2' Solution (1-3)' Solution 4'
Cr 0,695 0,685 0,738 0,725 0,693 0,688 0,684  

Tableau 8.19: Valeurs du critère Cr pour les différentes solutions sur l’échantillon des 429 bassins 

Comme cela a été fait à la Figure 8.15 pour les 131 bassins, nous donnons à la Figure 8.17 les 
distributions des résultats obtenus sur l’échantillon total de bassins pour les solutions de 
prédétermination après ajustement. A titre de référence, nous avons aussi inclus la meilleure 
distribution (solution 2) de la Figure 8.16. Les trois solutions ajustées obtiennent ici des 
résultats très similaires, avec des distributions très peu différentes les unes des autres. Elles 
sont également très voisines de la distribution de la solution 2 initiale. L’écart entre les 
différentes solutions n’apparaît pas suffisamment significatif pour être interprété de façon 
consistante.  
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Figure 8.17: Distributions des résultats obtenus sur les 1284 périodes de calage après ajustement des 
formules de prédétermination 

8.5.5. Discussion 
Au travers des résultats exposés précédemment se dégagent quelques points importants: 

# L’application de la méthode que nous nous sommes proposés de tester a démontré que la 
démarche classique de régionalisation des paramètres n’est pas optimale pour maximiser 
les performances du modèle sur les échantillons de bassins utilisés pour établir les 
équations de prédétermination des paramètres. Que ce soit dans le cas des relations 
établies sur paramètres constants, transformés ou réels, il a été possible à chaque fois 
d’identifier des relations permettant d’obtenir de meilleures performances du modèle. Ceci 
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indique donc que l’on réussit ainsi à extraire une information plus pertinente de 
descripteurs simples du bassin que dans les démarches habituelles. 

# Si cette amélioration est sensible dans le cas des relations sur paramètres réels, elle est 
cependant apparue plus faible avec les relations sur paramètres transformés. Les progrès 
restent d’envergure limitée dans le cas des équations initiales de régression les plus 
satisfaisantes (régression sur paramètres transformés). Ils sont plus importants dans les 
autres cas. La méthode d’ajustement permet d’obtenir des solutions grossièrement 
équivalentes dans les trois cas étudiés, un léger avantage se maintenant pour la solution 
sur les paramètres transformés. 

# L’application de la méthode, par une démarche d’essai-erreur, est assez longue en dépit de 
la simplicité du cas étudié (modèle à quatre paramètres, équations simples de régression). 
Il est en effet difficile d’identifier manuellement la zone de convergence dans l’espace à 
six dimensions dans lequel nous avons travaillé. D’ailleurs, nous ne pouvons assurer que 
les solutions que nous avons proposées sont optimales. L’automatisation de la procédure 
d’optimisation serait souhaitable, mais les besoins en calcul sont très importants dans le 
cas d’un large échantillon comme celui utilisé ici.  

# Lorsque l’on essaie de valider les relations sur un échantillon de bassins plus large, en 
incluant des bassins n’ayant pas servi à l’établissement des équations de régression, on 
s’aperçoit qu’après ajustement, les solutions obtenues dans les trois cas donnent des 
résultats quasiment identiques. Elles ne montrent pas d’amélioration significative par 
rapport à la meilleure solution initiale établie sur les paramètres transformés.  

Sur l’échantillon des 131 bassins, le faible avantage des solutions régionalisées par rapport à 
celle utilisant des paramètres constants peut être rapproché des observations formulées par 
Seibert (1999): sur onze bassins du centre de la Suède, l’utilisation de formules régionalisées 
pour les paramètres donne des résultats à peine meilleurs que l’utilisation d’un débit calculé 
comme la moyenne arithmétique des débits sur ces onze bassins. Cette situation s’explique en 
partie par le fait que, si les rapports de Student obtenus lors de l’établissement des formules de 
régression apparaissaient acceptables, les erreurs standard de ces relations indiquent que la 
confiance qui peut leur être accordée est limitée. Cette situation est d’autant plus vraie sur 
l’échantillon total des 429 bassins. 

Elle indique par ailleurs que sur notre échantillon, l’utilisation des seuls descripteurs 
climatiques retenus ici avec la superficie du bassin (ou la forme sous laquelle ils ont été 
utilisés) ne permet pas d’extraire une information suffisamment pertinente pour renseigner le 
modèle sur les caractéristiques de la transformation pluie-débit 

Dans une dernière étape de ce travail, nous avons voulu comparer les résultats obtenus par le 
modèle GR4J’ avec des paramètres constants et les résultats obtenus par les modèles testés 
dans la comparaison. La Figure 8.18 montre que les résultats obtenus sont nettement meilleurs 
que ceux obtenus par le modèle de référence TSYK et que l’on réussit avec le modèle GR4J’ 
sans paramètres optimisés (paramètres fixés aux valeurs médianes sur l’échantillon des 429 
bassins) à obtenir des résultats relativement satisfaisants. 
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Figure 8.18: Distribution des résultats obtenus au contrôle pour les modèles testés dans la comparaison 
et le modèle GR4J’ avec paramètres constants 

8.6. Conclusion  

Nous avons recherché dans ce travail à explorer une des voies d’application des modèles 
globaux, la régionalisation, qui a pour but ultime de pouvoir utiliser ces modèles sur des sites 
non-jaugés. Classiquement, il s’agit d’établir des liens entre paramètres du modèle et 
descripteurs du bassin, par des procédures de type régressif. Ici, nous avons proposé une 
méthode qui paraît plus apte à optimiser les performances du modèle lorsque les valeurs des 
paramètres sont prédéterminées à partir de ces descripteurs. La nouvelle méthodologie fait 
intervenir le modèle explicitement au cours de la recherche de la forme des équations de 
régression. Les coefficients de ces formules de prédétermination sont ajustés non pas pour 
optimiser les corrélations entre paramètres calés et prédéterminés, comme cela est fait 
classiquement, mais pour optimiser directement les performances du modèle.  

Nous avons appliqué la méthodologie sur un sous-échantillon de 131 bassins sur lesquels la 
nouvelle version du modèle GR à quatre paramètres obtient de bons résultats. Il est apparu, 
comme cela avait été montré dans de précédentes études sur ces modèles, que les deux 
paramètres de rendement du modèle sont très difficiles à prédéterminer d’après de simples 
descripteurs climatiques du bassin dont nous avons disposé. L’utilisation d’un modèle 
mensuel avec une structure comparable à celle du modèle journalier pourrait conduire à une 
estimation plus satisfaisante de ces paramètres, comme l’a montré Makhlouf (1994). Par 
conséquent, les deux paramètres de rendement ont été maintenus à des valeurs constantes 
dans notre étude. 

Avec les descripteurs que nous avons utilisés, il paraît préférable de considérer les valeurs 
transformées des paramètres (telles qu’elles sont utilisées dans l’algorithme de calage) pour 
conduire la procédure de régionalisation. Dans ce cas, les gains apportés par la méthode que 
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nous avons appliquée sont relativement faibles. Ils sont plus nets lorsque l’on part des 
régressions établies sur paramètres réels. Lorsque l’on essaie d’étendre l’application des 
formules à l’échantillon total des 429 bassins, les solutions de prédétermination après 
ajustement n’apparaissent cependant pas meilleures que la solution la plus satisfaisante avant 
ajustement. L’utilisation de paramètres constants donne dans ce cas des résultats tout aussi 
satisfaisants.  

Le relatif échec dans l’établissement d’équations de régression qui puissent apporter un gain 
par rapport à l’utilisation de paramètres constants réside probablement dans le fait que l’on est 
certainement très loin de pouvoir identifier toutes les caractéristiques qui trahiraient le 
comportement réel d’un bassin vis-à-vis de la transformation pluie-débit, et qui puissent en 
même temps être pertinente pour le modèle considéré.  

Remarquons enfin que le modèle utilisant des paramètres constants a paru capable de donner 
des résultats relativement robustes en comparaison du modèle ‘boîte noire’ testé comme 
modèle de référence dans la comparaison. Ceci indique que même en l’absence d’ajustements 
des paramètres, la structure du modèle peut fournir de relativement bons résultats.  

Le degré de simplicité auquel nous nous sommes situés ici ne nous a pas permis d’établir de 
relations fiables permettant d’envisager l’application du modèle sur des bassins non-jaugés. 
Ce n’était d’ailleurs pas l’objectif de ce chapitre. Il semble en outre que la phase 
d’optimisation des paramètres reste indispensable. Des relations de prédétermination 
pourraient être utilisées comme premiers estimateurs des paramètres qui seraient ensuite 
affinés par une procédure d’optimisation sur un nombre très limité de données (données 
historiques par exemple). 
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Notre démarche de recherche s’est inscrite dans la continuation des travaux de modélisation 
pluie-débit poursuivis depuis une quinzaine d’années au Cemagref d’Antony, dont un des 
objectifs est de mettre au point des modèles hydrologiques simples, fiables, opérationnels et 
nécessitant peu de données, les rendant ainsi applicables dans des contextes très variés. Notre 
approche a été centrée sur l’étude de modèles globaux conceptuels ou empiriques 
fonctionnant en continu au pas de temps journalier (pas de temps bien adapté à l’étude de 
nombreux bassins et pour lequel les données sont abondantes). Les discussions présentées au 
chapitre 1 font ressortir que de tels modèles semblent actuellement les plus aptes à apporter 
des réponses à une grande partie des questions d’hydrologie opérationnelle dans les domaines 
de la gestion de la ressource en eau, de la prévision des risques et de l’ingénierie 
hydrologique. Comme d’autres types de modèles, ils sont cependant encore peu capables de 
prévoir des effets de changements d’occupation des sols ou de climat. Par ailleurs, leur 
caractère global, qui leur permet de se soustraire aux problèmes de prise en compte de la forte 
hétérogénéité spatiale du bassin, ne leur permet pas de représentations des flux ou des 
chemins de l’eau au sein du bassin. Il implique par ailleurs une détermination numérique 
(calage) de leurs paramètres qui n’ont pas de signification physique a priori. Nos recherches 
se sont plus particulièrement intéressées au modèle du Génie Rural (GR), succédant ainsi à 
celles réalisées autour de Claude Michel par Edijatno (1991), Yang (1993), Makhlouf (1994) 
et Nascimento (1995).  

L’objectif général de notre travail était d’évaluer les qualités des modèles existants, de situer 
parmi eux les modèles GR, et d’explorer les voies d’amélioration possibles de ces derniers. La 
recherche de modèles plus satisfaisants a en effet des enjeux importants. Elle permet tout 
d’abord une meilleure compréhension du comportement hydrologique du bassin versant. Elle 
garantit ensuite une meilleure fiabilité aux applications qui utilisent les simulations du modèle 
dans un contexte opérationnel. Partant des réflexions de Nascimento (1995), qui soulignent la 
nécessité de réaliser des études comparatives de modèles, nous avons mis au point un cadre 
d’évaluation pour tester de nombreux modèles pluie-débit sur un vaste échantillon de bassins.  

Mise en place d’un cadre de comparaison  
Le foisonnement actuel des modèles conceptuels ou empiriques constitue une richesse que 
nous avons voulu exploiter. Nous avons regroupé des formulations mathématiques variées 
correspondant à des concepts et perceptions très diversifiés sur les processus de génération 
des débits à l’échelle du bassin versant. Ainsi 38 structures dérivées de modèles existants et 
contenant de trois à neufs paramètres ont été comparées. L’établissement d’une procédure 
d’évaluation uniforme a permis de tester ces structures dans des conditions rigoureusement 
identiques, avec les mêmes données d’entrée et la même procédure d’estimation des 
paramètres, les mettant ainsi sur un pied d’égalité.  
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Leur capacité à reproduire les débits observés a été mesurée sur des bassins aux 
caractéristiques très variées, représentant une large gamme de conditions climatiques. Un 
vaste échantillon de 429 bassins versants a en effet servi de support à notre étude, ceux-ci 
étant situés majoritairement en France, mais également aux Etats-Unis, en Australie, en Côte-
d’Ivoire et au Brésil. Une telle diversification, en conférant à nos résultats une plus grande 
généralité, leur assure ainsi une plus grande robustesse que si nous nous étions restreints à 
l’étude de quelques bassins particuliers.  

L’utilisation des modèles sur chacun des bassins requiert une estimation mathématique 
préalable des valeurs de leurs paramètres. Cette phase d’optimisation a été conduite à l’aide 
d’une méthode de recherche locale, la méthode ‘pas-à-pas’. L’évaluation de ses performances 
réalisée au chapitre 3 indique qu’elle est capable d’identifier un optimum conduisant à des 
simulations acceptables des modèles, et que son utilisation préférentiellement à d’autres 
méthodes plus élaborées (procédures multi-départs notamment) n’introduit pas de biais dans 
notre comparaison au détriment des structures les plus complexes. Il ressort que les éventuels 
problèmes de stabilité des paramètres rencontrés lors de l’optimisation, qui influencent a 
posteriori la robustesse des modèles, sont davantage à mettre sur le compte des 
caractéristiques structurelles de ceux-ci que sur de possibles faiblesses de l’algorithme de 
calage. En effet, les difficultés d’identification d’un optimum proviennent de l’existence pour 
la majorité des modèles d’optima essentiellement équivalents au regard de la fonction objectif 
utilisée.  

Toute procédure numérique de détermination des paramètres présuppose le choix d’un critère 
quantitatif, adopté par l’utilisateur en fonction des objectifs d’application du modèle 
(prévision de crues, d’étiages, etc.). Le cadre comparatif de notre travail, qui ne se voulait pas 
centré sur une application particulière, nous a conduits à choisir un critère d’optimisation 
intermédiaire, ne favorisant particulièrement ni la simulation des crues ni celle des étiages. 
Par ailleurs, nous avons sélectionné un ensemble de critères quantitatifs permettant d’évaluer 
plusieurs aspects de la qualité de simulation des modèles lors de la phase de contrôle. Ces 
mesures de performances peuvent permettre à l’utilisateur de quantifier la crédibilité du 
modèle vis-à-vis des différentes applications qu’il conduira à partir de celui-ci.  

Cette recherche de critères nous a conduits à nous intéresser à certaines mesures de 
quantification de l’erreur relative du modèle, dont la formulation classique n’est pas 
entièrement satisfaisante. Le critère de Nash, en particulier, apparaît peu pertinent dans les cas 
où les débits observés présentent une faible variance. Nous avons pu en proposer une nouvelle 
formulation faisant intervenir les variables climatiques d’entrée du modèle. Elle réduit 
largement les cas d’obtention de valeurs fortement négatives obtenues avec le critère de Nash, 
qui sont difficilement interprétables et parfois peu justifiées au vu des hydrogrammes simulés. 
La formulation proposée, en étant moins influencée par les caractéristiques propres des 
bassins, permet de comparer de façon plus pertinente les performances du modèle d’un bassin 
à l’autre ou d’une période à l’autre. Par ailleurs, une nouvelle formulation du critère de bilan, 
donnant de façon symétrique une même importance aux surestimations et aux sous-
estimations du bilan en eau a également été proposée. Au total, six critères de qualité, 
construits sur diverses formes de l’erreur du modèle et diverses prises en compte du débit par 
des transformations mathématiques préalables, ont été utilisés pour évaluer les performances 
des modèles.  

Résultats des tests comparatifs 
Notre réflexion s’est fondée sur les résultats des 38 structures obtenus en phase de contrôle. 
Leur analyse nous a conduits à distinguer deux aspects majeurs de modélisation qui 
conditionnent la capacité des modèles conceptuels et empiriques globaux à simuler la 
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transformation pluie-débit, à savoir la complexité et la formulation mathématique de leur 
structure.  

Une première conclusion de ces tests est que ces modèles apparaissent tous grossièrement 
équivalents lorsqu’ils sont comparés à une approche de modélisation plus rudimentaire ne 
comportant pas de procédure conceptuelle de suivi d’humidité du bassin.  

La complexité du modèle a été analysée sous l’angle du nombre de paramètres optimisés. Les 
résultats de la comparaison, ainsi que le test de structures modifiées du modèle GR, ont 
indiqué que, si l’accroissement du nombre de paramètres améliore logiquement en phase de 
calage la capacité du modèle à obtenir de bons résultats, des structures simples avec 
seulement trois à cinq paramètres optimisés obtiennent en revanche en phase de contrôle des 
résultats aussi satisfaisants que des structures plus complexes. Le manque de robustesse des 
structures les plus complexes provient principalement de leur sur-paramétrisation. Les gains 
de performance obtenus en calage par ajout de paramètres supplémentaires sont perdus en 
contrôle par l’effet des incertitudes plus importantes que ces derniers apportent, comme nous 
l’avons vu au chapitre 6.  

Par ailleurs, les résultats des chapitres 5 et 7 indiquent également qu’à niveau de complexité 
identique, il peut exister d’importants écarts de performances entre des structures différentes. 
Notre analyse fait donc ressortir le deuxième point important de la construction des modèles, 
à savoir la formulation mathématique de la structure, c’est-à-dire le choix et l’agencement des 
réservoirs et des fonctions intervenant dans les modules de production et de routage du 
modèle. Or, à partir de l’approche comparative, nous avons montré que certaines structures de 
modèle, utilisant des fonctions différentes, sont complémentaires (en terme de performance) 
dans leur capacité à simuler les débits. Un modèle ‘idéal’ hypothétique regroupant toutes les 
qualités des 38 structures testées obtient d’ailleurs des performances nettement plus 
satisfaisantes que les meilleures des 38 structures testées. Ces deux éléments suggèrent que 
des progrès peuvent être faits dans la formulation des structures des modèles, conduisant à des 
structures plus performantes.  

Vers une amélioration du modèle GR 
Dans notre étude, les modèles GR sont apparus parmi les plus fiables et les plus robustes. 
Leur qualité provient à la fois de leur parcimonie et de l’approche empirique adoptée dans 
leur développement, qui a permis de choisir les différents éléments de leur structure avec un 
seul souci d’efficacité. L’analyse des complémentarités à partir de la structure la plus simple 
(celle du modèle GR3J) a mis en évidence des voies possibles de modifications de cette 
structure. Si l’optimisation de paramètres fixes du modèle est une solution simple de 
complexification, elle n’apparaît cependant pas être la manière la plus judicieuse d’introduire 
un degré de liberté supplémentaire, qui semble nécessaire, au sein de la structure. Nous avons 
adopté une approche empirique de modification du modèle, dans laquelle les changements 
sont acceptés seulement au regard des améliorations de performance obtenues sur 
l’échantillon de bassins versants. Une structure modifiée du modèle GR, intégrant une 
percolation issue du réservoir de production, a paru être parmi les plus satisfaisantes. Cette 
version à quatre paramètres permet d’améliorer assez sensiblement les performances sur les 
différents critères de qualité par rapport aux versions antérieures du modèle: elle réalise un 
progrès substantiel sur la simulation des étiages et une légère amélioration sur la 
représentation des crues. Les améliorations ainsi obtenues permettent d’avoir une confiance 
accrue dans le modèle et garantissent de ce fait une meilleure fiabilité aux applications 
hydrologiques qui l’utilisent. 
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Une autre voie de recherche de complémentarités entre structures a également été explorée 
par la mise au point d’une typologie entre structures et types de bassins étudiés. Celle-ci 
permettrait d’appliquer sur des groupes de bassins présentant des similarités de comportement 
et de caractéristiques hydrologiques, les modèles qui leur semblent les plus adaptés. Une telle 
approche ne permet cependant pas d’obtenir de meilleurs résultats que l’approche précédente 
visant à exploiter les complémentarités au sein d’une structure unique. Ses limitations 
proviennent, d’après les résultats que nous avons obtenus, de la difficulté de déterminer des 
groupes homogènes de bassins. Cependant, cette approche distinctive a été menée dans notre 
étude indépendamment de toute référence à la localisation géographique des bassins. Le 
travail à une échelle régionale aurait peut-être permis d’établir une typologie plus fiable, à 
l’image des approches de régionalisation où il est souvent plus facile d’identifier des 
homogénéités hydrologiques sur une échelle réduite. 

Dans la continuité des travaux d’Edijatno (1991) et Makhlouf (1994), nous avons ensuite 
cherché à voir quelle information peut être extraite de descripteurs simples du bassin pour 
calculer les valeurs des paramètres du modèle, dans la perspective ultime de réaliser des 
simulations de débit sans calage préalable sur des séries temporelles. Pour cela, on établit, 
dans une démarche de régionalisation, des équations liant les valeurs des paramètres à des 
descripteurs du bassin. Nous avons proposé, dans le cadre du chapitre 8, une procédure 
différente de celle adoptée classiquement, qui permet de maximiser les performances du 
modèles. Les résultats obtenus indiquent que la procédure permet en effet d’obtenir des 
résultats du modèle légèrement meilleurs que par l’approche classique utilisée pour établir les 
relations de prédétermination. Cependant, la vérification sur un échantillon plus vaste de 
bassins ne confirme pas ce gain et montre que l’utilisation de paramètres constants est aussi 
satisfaisante. L’échec relatif de l’utilisation de solutions de prédétermination réside en partie 
dans la difficulté de trouver des variables effectives qui soient à la fois pertinentes pour le 
modèle et pour décrire le bassin. Les descripteurs simples, facilement accessibles, qui sont 
communément utilisés, sont souvent maladroits pour à la fois caractériser le bassin et 
répondre aux besoins du modèle. D’autres, relatifs aux parties sol et sous-sol du bassin par 
exemple, jouent un rôle essentiel dans la transformation pluie-débit mais restent actuellement 
plus difficiles d’accès.  

Quelques perspectives de recherche 
Les progrès accomplis durant cette thèse dans la construction du modèle GR journalier ne 
doivent cependant pas occulter les points d’interrogation qui subsistent. Dans notre démarche 
de recherche de modifications de la structure, il est apparu très difficile d’introduire au sein du 
modèle des degrés de complexité supplémentaires donnant lieu à des gains substantiels de 
performance. Nous pensons que cela vient avant tout du fait que les modèles hydrologiques 
développés actuellement restent relativement éloignés du comportement réel du bassin versant 
et qu’ils ne peuvent de ce fait supporter qu’un faible degré de complexité. Même s’il a montré 
des performances satisfaisantes en comparaison aux autres structures, le modèle GR ne 
semble pas échapper à cette observation générale. Ce manque de pertinence du modèle ne 
nous permet de savoir que de façon grossière le degré de justesse de sa structure. En 
particulier, il est très difficile de dire si les choix de modifications que nous avons adoptés 
dans ce travail sont réellement judicieux et s’ils ne sont pas apparus satisfaisants seulement 
dans la mesure où ils compensent d’autres maladresses du modèle. La simplicité du modèle, 
tant dans sa formulation que dans le nombre de paramètres utilisés, reste cependant un garde-
fou efficace à la multiplication de ces maladresses.  

Nascimento (1995), en conclusion de ses travaux, soulignait la nécessité de valider de façon 
plus approfondie la fonction d’échanges en eau qu’il avait introduite dans le modèle pour une 
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meilleure simulation sur les bassins intermittents. Cette fonction s’était en fait révélée 
bénéfique à d’autres bassins sans caractère d’intermittence. Nos tests étendus à l’échantillon 
des 429 bassins versants ont confirmé la nécessité d’une telle fonction dans le modèle. 
Plusieurs formulations sont apparues équivalentes sans qu’il soit possible de déterminer avec 
certitude la forme la plus pertinente. Par ailleurs, il est délicat d’expliquer clairement le lien 
entre cette fonction et le fonctionnement du réservoir de production qui sont tous deux 
impliqués dans la gestion des bilans en eau dans le modèle. A l’occasion des travaux 
d’analyse d’incertitudes, nous avons également remarqué qu’il subsiste des ambiguïtés sur la 
détermination du paramètre d’échange. Ces questions sont certainement à mettre en lien avec 
la simulation des pertes par évaporation dans le modèle et avec la pertinence de 
l’évapotranspiration potentielle comme variable de prise en compte de la demande 
évaporative. Une réflexion globale sur ces différents aspects de la fonction de production 
devrait être engagée, éventuellement en lien avec une modélisation à un pas de temps plus 
grand (mensuel par exemple). 

Nos travaux d’explication des paramètres, s’ils n’ont pas apporté tous les progrès escomptés, 
ont cependant permis de mettre en évidence quelques points intéressants. Dans les études de 
régionalisation, il est particulièrement souhaitable de disposer d’un modèle dont les 
paramètres sont déterminés avec une faible incertitude. Le modèle GR semble à ce titre bien 
se prêter à de tels exercices. Nous avons observé une grande difficulté pour relier les 
paramètres de rendement du modèle aux descripteurs climatiques du bassin, qui est peut-être à 
mettre en lien avec les remarques précédentes sur la définition interne du modèle. Cette 
difficulté avait été également soulignée par Makhlouf (1994), qui avait pourtant disposé de 
descripteurs morphologiques, géologiques ou pédologiques du bassin en plus des variables 
climatiques. Makhlouf (1994) avait contourné cette difficulté par l’utilisation d’un modèle à 
plus grand pas de temps dans lequel les fonctions de production ont une importance 
dominante sur celles de transfert. Cette possibilité renforce l’intérêt de chercher à établir des 
familles de modèles à différents pas de temps qui aient une forte parenté de structure, 
permettant ainsi d’établir des liens entre les paramètres des différentes structures. Des travaux 
sont actuellement menés dans ce sens par Mouelhi (2000).  

Il semble cependant que l’utilisation de telles relations de prédétermination des paramètres ne 
permettent pas à l’heure actuelle de garantir la fiabilité requise pour l’utilisation du modèle 
dans des applications hydrologiques opérationnelles sur des bassins non jaugés. Cette étape de 
prédétermination des paramètres apparaît donc comme une manière d’avoir un premier 
estimateur grossier de leurs valeurs. Une procédure de calage reste nécessaire. Il serait donc 
intéressant de déterminer quel niveau d’information (en terme de données hydrologiques) sur 
le bassin serait nécessaire pour affiner ces premières estimations grossières. L’enregistrement 
de données sur une courte période, ainsi que l’utilisation de quelques valeurs historiques 
pourraient être suffisantes pour augmenter de façon importante la fiabilité des paramètres du 
modèle initialement prédéterminés par de simples équations régionales et ouvrir ainsi la 
possibilité d’utiliser le modèle dans ces conditions. 

Perspective d’application 
A côté de ces perspectives de recherches, ce travail doit permettre d’engager avec plus de 
confiance le développement d’outils hydrologiques s’appuyant sur le modèle et destinés à être 
utilisés dans le domaine opérationnel. Il existe en effet une forte demande dans ce sens en 
France et à l’étranger de la part des ingénieurs, des concepteurs d’ouvrages, des gestionnaires 
de la ressource et des décideurs, dans un contexte où l’eau devient l’objet de plus en plus 
d’enjeux. Proposer des applications du modèle pour l’ingénierie permettrait de faire des 
progrès en comparaison des méthodes utilisées actuellement, encore souvent trop 
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rudimentaires. Si notre approche de modélisation ne peut aujourd’hui pas répondre à tous les 
problèmes d’hydrologie quantitative, elle se situe, selon nous, parmi les plus fiables et les plus 
facilement utilisables pour un large éventail de questions posées. 
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