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Résumeé

Cette étude présente la comparaison de deux approches de modélisation de la transformation pluie-débit a
'échelle annuelle : un modéle conceptuel et un réseau de neurones artificiels (RNA). Les deux modéles sont
appliqués sur trois sous-bassins du fleuve N'zi-Bandama en (dte d'lvoire. L'analyse comparative est basée
sur les performances de simulation en termes de critére de Nash-Sutcliffe. Les modéles ont été testés sur
deux périodes, I'une séche (1973-1997) et I'autre humide (1961-1972). Les données d’entrée des deux
modeles sont la pluie et I'évapotranspiration potentielle au pas de temps annuel. Les principaux résultats
de ce travail montrent que les performances des deux modeles (conceptuel et neuronal) restent en général
satisfaisantes avec des criteres de Nash-Sutcliffe supérieurs a 60%. Ces modeles se sont révélés aussi
robustes et adaptés pour la simulation des débits annuels des riviéres. La comparaison des deux modéles a
montré que le réseau de neurones a obtenu des résultats significativement meilleurs que le modéle
conceptuel.

Mots-clés : modélisation pluie-débit, modéle conceptvel, réseaux de nevrones artificiels, Nzi-Bandama,
(ote d’lvoire.

Abstract

Application of a conceptual model and a model of artificial neural networks for the
simulation of annual flows in the N'Zi-Bandama watershed (Ivory Coast).

This study presents the comparison of two approaches of modelisation of the rainfall-runoff transformation
on an annual scale: a conceptual model and an artificial neural network. The two models are applied to three
watersheds of the N'zi-Bandama river in Ivory Coast. The comparative analysis is based on the
performances of simulation in terms of criterion of Nash-Sutcliffe. The models were tested over two periods,
one dries (1973-1997) and the other wet one (1961-1972). The data input of the two models are the rain and
the potential evapotranspiration with the step of annual time. The principal results of this work show that
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the performances of the two models (conceptual and neuronal) remain satisfactory in general with criteria of
Nash-Sutcliffe higher than 60%. These models appeared also robust and adapted for the simulation of the
annual flow of the rivers. The comparison of the two models showed that the network of neurons had
results significantly better than the conceptual model.

Keywords : rainfall-runoff modelling, conceptual model, artificial nevral network, Nzi-Bandama,
Ivory Coast.

1. Introduction

Le fonctionnement hydrologique d'un bassin versant dépend de nombreux paramétres variables dans le
temps et dans I'espace. On peut citer entre autres les conditions climatiques, les caractéristiques physiques
du bassin, ainsi que I'aménagement et I'occupation des sols. La diversité et la complexité des processus
entrant en jeu @ I'échelle du systeme naturel, la variabilité climatique et la dynamique de I'occupation du
sol, rendent toute étude hydrologique difficile, et imposent I'emploi d'outils pertinents comme les modeles
[1-3].

Parmi les types de modeéles, les modéles conceptuels sont beaucoup utilisés dans le domaine de la
modélisation de la relation pluie-débit a grand pas de temps (interannuel, annuel, mensuel). Ces modeles
ont longtemps été une référence opérationnelle pour les hydrologues pour la transformation de la pluie en
débit, par le fait que ces modeles incorporent des hypothéses sur les mécanismes qui gouvernent le cycle
hydrologique [4]. En effet, il s’agit d’identifier les processus physiques du cycle hydrologique qui peuvent
avoir lieu dans un bassin versant et attribuer & chacun d'eux une description analytique permettant la
modélisation. Ce type de modéle s’est avéré trés utile pour synthétiser I'information climato-hydrologique
disponible sur un bassin et simuler I'évolution conjointe des ressources dans chaque compartiment. Les
limites de ce type de modeéle sont cependant nombreuses [5]:

i.  l'analogie avec des réservoirs (souvent linéaires) apparait comme peu réaliste. Les paramétres
utilisés étant généralement sans grande signification physique et donc non corrélés a des
caractéristiques mesurables du bassin. Les parameétres décrivant les réservoirs et leur vidange
doivent donc &tre estimés par calage du modéle sur les débits mesurés ;

ii.  le fait d’utiliser des paramétres globaux ou moyens pour décrire le bassin, ces modéles ne peuvent
tenir compte directement de son hétérogénéité et de sa structure.

Il en résulte que ces modeles sont peu adaptés a la résolution de nombreux problémes. Du fait d’une
calibration généralement faite sur les seuls débits, la simulation des autres variables hydrologiques est
affectée d'une large incertitude, ce qui rend difficile le couplage avec d’autres flux. D’autre part, cette
calibration étant relative d un bassin donné, dans un état donné, ils sont également inadéquats pour
évaluer I'impact hydrologique d’'un aménagement d’un bassin ou pour simuler un autre bassin non jaugé.

Depuis plus de quinze ans, avec I'apparition des algorithmes d’apprentissage par adaptation des poids et
face d la non-linéarité de la relation pluie—débit, les recherches se sont approfondies vers de nouvelles
approches non déterministes, comme l'illustrent les réseaux de neurones arfificiels. Ils ont ouvert la voix a
une catégorie de modeles pluie—débit basée sur lintelligence artificielle [4]. Les réseaux de neurones
artificiels (RNA) constituent une approche de modélisation des systemes complexes [6-15]. Les performances
de ces derniers dans la modélisation des phénomeénes non-linéarires ont été prouvées dans plusieurs
domaines de I'ingénierie et de la science en général [16] et dans la modélisation de la relation pluie-débit
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en particulier aux pas de temps mensuels et journaliers [17]. Les modéles neuronaux peuvent relier la pluie
au débit directement sans entrer en profondeur dans le processus hydrologique. Ceci a pour grand avantage
de rédvire au minimum les paramétres en entrée des modeles et ne pas accentuer le manque de données
[18]. Cependant, les modéles neuronaux n’ont pas abouti aux objectifs des hydrologues, sur les bassins
versants de petite taille, @ cause de la linéarité de la relation pluie—débit qu’ils présupposent [4]. Aussi, ces
modeles (boftes noires) ne permettent pas de cerner tout le processus qui a liev en leur sein. Au stade
actuel des recherches, aucun modélisateur ne peut donc donner une signification physique des différents
poids de ces modeles. A cette limite, s’ajoute également celles de la qualité des données, des longues
chroniques nécessaires, de I'impossibilité d’utiliser actuellement ces modéles sur des bassins versants non
jaugés, etc. Toutefois, les recherches sont en cours pour tenter de remédier a ces limites et transformer les
Réseaux de Neurones Formels en des modeles " boites grises” avec moins de limites possibles [14].

Le débit d'un cours d’eau est lié par des relations complexes, & une multitude de variables dont les valeurs
sont difficilement disponibles [19]. Ces processus, méme simplifiés, sont généralement non linéaires [20].
Des travaux de comparaison modeles conceptuels et modéles neuronaux ont été réalisés par certains
auteurs. Les résultats obtenus par Dechemi e a/ [17] par exemple ont montré que les modéles neuronaux
sont plus performants que les modéles conceptuels au pas de temps mensuel. Cependant, des résultats
d’autres études mettant en comparaison des modeles conceptuels d’une part, et des modéles basés sur
I'intelligence artificielle d’autre part, sont parvenus d la conclusion mettant en évidence la performance et la
robustesse des deuxiemes sur les premiers [21-23]. Alors la question qui mérite d’étre posée est de savoir
si les modeles conceptuels simulent mieux les débits annuels des cours d’eau par rapport a I'approche
neuronale dans un contexte de variabilité climatique ?

L’objectif de notre recherche est de comparer les résultats des modéles des approches conceptuelle et
neuronale en vue d’une meilleure exploitation et une application plus large de ces modeles aux bassins
versants ivoiriens. Dans notre étude, nous avons comparé deux modéles appartenant a ces deux catégories
a savoir les modeles conceptuels et les modeles neuronaux. L'originalité de cette étude réside d’une part du
choix du pas de temps annuel comparativement aux études antérieures qui sont basées sur les pas de
temps mensuel et journalier [4, 17], et d’autre part du contexte géographique et climatique de I'étude
(région tropicale humide affectée par une variabilité hydro-climatique) [24, 25].

2. Présentation de la zone d’étude

Cette étude a été réalisée a partir de trois bassins tests (le N'zi a N'zianoa, le N'zi d Dimbokro et le N'zi a
Bocanda) qui appartiennent au bassin versant du fleuve N'zi (Figure 1). Ce bassin du fleuve N'zi est un sous-
bassin du bassin versant du fleuve Bandama. Il prend sa source au Nord de la (6te d’Ivoire dans la région
de Ferkessédougou @ une altitude de 400 m. Le N'zi coule globalement dans une direction Nord-Sud. La
densité du réseau hydrographique diminue du Sud au Nord.
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Figure 1: Présentation de o zone d’étude (bassin versant dv N zi-Bandama)
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L’affluent principal du N'zi est le Kan qu’il regoit @ environ 5 km en aval de Dimbokro. La zone d’étude est
comprise entre les longitudes 3°49 et 5°22’ Ouest et les latitudes 6° et 9°26° Nord. Elle a une superficie de
35 500 km”. Du fait de sa configuration géographique allongée, le bassin versant du N'zi (Figure 1) est
représentatif des grands ensembles climatiques de la Cote d’'lvoire. Au Nord, régne le régime tropical de
transition (climat soudano-guinéen). Le régime tropical humide (climat baouléen) est caractéristique de la
partie centrale du bassin. Le Sud du bassin se caractérise par un régime subéquatorial (climat attiéen)
(Figure 1). Le bassin du N'zi se caractérise par une végétation savanicole dans le centre et le Nord, et une
végétation de forét dans le Sud. Le relief du bassin est peu accidenté. Il est généralement constitué de
plateaux (100 m & 400 m en moyenne). Cette monotonie est rompue par la chaine Baoulé. Les principaux
types de sol sont les sols ferralitiques moyennement dessaturés (Nord) et les sols ferralitiques fortement
dessaturés (Centre et Sud).

3. Modéles, données et méthodes

3-1. Description du modéle conceptuel de Mouelhi (2003)

Le modele de Mouelhi [26] est un modéle conceptuel global au pas de temps annuel. La base mathématique
du modele est donnée par I'équation 1:

Q=R 1- : 0
[1+ (@*PF =) Pk_l)ﬂ

axE,

avec:
-Q= lame d’eau annuelle ruisselée (mm);

-P,= lame d’eau précipitée de I'année k (mm);

-P,,= lume d’eau précipitée de 'année précédente (mm);
-E.= évapotranspiration potentielle de I'année k (mm).

Ce modéle permet de simuler le débit a I'exutoire d’un bassin versant a partir des données de pluie et d’ETP
moyenne. Toutes ces données sont exprimées en lame d’eau annuelle (mm). Le modéle comporte deux
parameétres (a et Q). Le premier paramétre nommé « a » qui est un seul parametre libre, constitue un
coefficient correctif de I'évapotranspiration potentielle (ETP). Ses valeurs numériques sont obtenues aprés
optimisation. Le deuxieme paramétre est lié a la mémoire. Aprés plusieurs tests a partir de plusieurs
valeurs de «am (0,6 ; 0,7; 0,8), il ressort que le poids de valeur 0,7 (70%) donne les meilleurs résultats en
termes de performances de simulation. En effet, la mémorisation se concentre au niveau de la production en
ne faisant intervenir que la pluie de I'année précédente [26-27). Le bassin versant du N’zi-Bandama connaft
une forte composante de variations interannuelles [24-25].

3-2. Description du modéle neuronal

Les modeles neuronaux possédent une grande variété d’architecture, mais le type de réseau le plus utilisé
pour la modélisation de phénomeénes hydrologiques est le Perceptron Multicouche (MLP) comportant une
couche cachée et une couche de sortie (Figure 2).
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Figure 2 : Perceptron Multicouche simplifié avec une seule couche de nevrones cachés

En effet, les travaux de Coulibaly &7 o/ [6] ont démontré qu’une seule couche cachée est suffisante pour la
modélisation hydrologique. Lu méthodologie empruntée des travaux de Refsgaard [28] et de Dreyfus et a/,
[29] a permis de développer le modéle neuronal. L'architecture des modéles neuronaux en hydrologie
dépend en grande partie du nombre de neurones sur la couche cachée; car, il a été déja démontré que dans
cette discipline, les modeles les plus performants sont généralement a deux couches : une couche cachée et
une autre de sortie. Les différentes architectures proposées (nombre de neurones sur la couche cachée de
chaque modele neuronal) constituent le résultat de plusieurs phases d’optimisation ayant permis de
sélectionner les meilleurs modeles. En effet, nous avons fait varier le nombre de neurones cachés jusqu’a
I'obtention de meilleurs résultats. La fonction neurone utilisée dans cette étude est celle de type sigmoide
logistique ; car, elle a déja été éprouvée dans plusieurs travaux avec de trés bons résultats [14-15].

Dans le cadre de I'étude, C’est la racine carrée du nombre de variables d’entrée qui a été utilisée parmi les
méthodes usuelles pour quantifier le nombre de variables d’entrée. Le nombre de variables d’entrée est
fixé a 2 (pluie et ETP). Le nombre de neurones dans la couche cachée (1 seule couche) est donc 2. On a une
seule couche de sortie constituée d’une seule cellule, qui est le débit d’écoulement.

Durant I'apprentissage, le réseau adapte les valeurs de ses paramétres (le plus souvent, les poids des
connexions) afin de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet apprentissage nécessite des
exemples ainsi qu’un algorithme. Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il a été défini deux grandes
classes selon que I'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose sur la forme
des exemples d’apprentissages. Dans le cas de 'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples
(entrée, sortie associée) alors que I'on ne dispose que des valeurs (entrée) pour I'apprentissage non
supervisé. Dans le cas de cette étude pour I'optimisation des poids synaptiques du modele neuronal, le
mode d’apprentissage supervisé avec la régle de correction de I'erreur a été utilisé. L’algorithme qui a
permis cet apprentissage est le Levenberg-Marquardt (LM). Il s’agit d’un type d’apprentissage avec
régularisation faisant partie des méthodes actives. Cette méthode consiste en un suivi de I'évolution de la
fonction co0t sur une base de validation et en un arrét des itérations lorsque le co0t calculé sur cette base
commence @ avoir de grandes valeurs [29].
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3-3. Données et méthodes d’étude

Les données d’entrée des différents modeles (pluie, Evapotranspiraton Potentielle, débits) ont été
observées sur la période 1961-1997. Le choix de cette période a été dicté par la nécessité de disposer de
données continues sur une longue période. Les données pluviométriques ont été mises @ notre disposition
par la société de météorologie nationale (SODEXAM: Société de Développement et d’Exploitation
Aéronautique, Aéroportuaire et Météorologique — Cote d’lvoire) (Figure 1). Les données d’Evapotranspiraton
Potentielle (ETP) utilisées ont été estimées d l'oide de la méthode de Thornthwaite. Les données
hydrométriques ont été fournies par la Direction de I'Hydraulique Humaine (DHH) de Cdte d’lvoire, Sous-
Direction de I'Hydrologie. Les stations retenues pour I'étude sont N'zianoa, Dimbokro et Bocanda (Figure 1)
Le Tableau 1 présente quelques caractéristiques hydrologiques des bassins tests sur la période 1961-1997.
La taille des bassins varie de 20 500 km” @ 35 000 km”. La pluie moyenne annuelle fluctue entre 1087,4 mm
et 1098,6 mm. L’évapotranspiration potentielle moyenne annuelle va de 1603,5 mm a 1609,4 mm. La lame
d’eau écoulée moyenne annuelle décroft de 'amont (61,5 mm) vers I'aval (54,6 mm), de fagon inversement
proportionnelle a I'étendue des bassins versants.

Tableau 1 : Caractéristiques hydrologiques des bassins tests (1961-1997),

Stations Aires Pluie moyenne  ETP moyenne Eau écoulée moyenne
(km?) annuelle (mm) annuelle (mm) annuelle (mm)

N’zianoa 35000 1099 1604 55

Dimhokro 24100 1090 1606 571

Bocanda 20 500 1087 1609 62

Le choix final de modele repose tout d’abord sur la performance. Le critere d’optimisation utilisé dans le
cadre de notre étude est le rapport de la somme du carré des écarts entre les débits observés et ceux
générés par le modele a la somme du carré des écarts entre les débits observés et la moyenne des lames
d’eau écoulées observées [30]. Ce critére adimensionnel permet de juger la qualité de I'ujustement et
faciliter la comparaison des ajustements sur différents bassins dont les écoulements correspondent a des
ordres de grandeur différents. Il est défini par I'équation 2 [30]:

Nash — Sutcliffe =10 1—M (2)
2.(Q—Qu)

00: Q): débits annuels observés ; Q. : débits annuels calculés; Q. : débit moyen annuel observé sur
I'ensemble de la période d'observation sans lacune.

La valeur du critere de Nash-Sutcliffe est comprise entre - et 100%. Le modéle est considéré comme
performant quand les débits estimés se rapprochent des débits observés, cest-a-dire quand la valeur du
critére de Nash-Sutcliffe est proche de 100 [3]. Ainsi, une performance supérieure ou égale a 60% peut &tre
jugée satisfaisante [3]. Un coefficient égal a 0 suppose une simulation équivalente a la moyenne. Les
performances en termes de critere de Nash-Sutcliffe sont I'image de I'adéquation du modele et du jeu de
parametres calés av bassin étudié. L'analyse des résultats de simulation est portée sur les performances
des modéles au calage et en validation. En effet, les performances au calage sont moins révélatrices des
réelles capacités de simulation des modéles. Celles-ci sont mieux exprimées par la validation [1].
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L’une des techniques les plus utilisées, pour évaluer la robustesse d’un modéle dans des situations les plus
proches possibles de celles dans lesquelles il est censé fonctionner, est la technique du double échantillon
[3]. Cette méthode permet de tester I'adaptabilité des modeles quelle que soit leur complexité. Dans le cas
oU I'on disposerait d’observations se présentant comme des séries chronologiques (cas des pas de temps
mensuel et annuel), il suffira de subdiviser la période d’observation de chaque bassin versant en sous-
périodes, avec calage sur une période et contrdle sur le reste des observations, tout en veillant a réserver
une période de mise en route. La robustesse des différents modeles est évaluée par la différence des
valeurs du critere de Nash-Sutcliffe en phase de calage et en phase de validation [3]. Le critére de
robustesse est jugé satisfaisant si la valeur obtenue est comprise entre -10 et 10. Les travaux de Kouassi
[31] ont montré que caler sur une période humide et valider sur une période séche, semble augmenter la
performance des simulations.

4. Résultats, interprétations et discussion

4.1. Résultats

Le Tableav 2 présente les résultats de simulation en calage et en validation des écoulements annuels,

effectuée au niveau des différents bassins retenus avec les deux modeles suivant un calage sur la période
humide 1961-1972 (1/3) et une validation sur la période seche 1973-1997 (2/3).

Tableau 2 : Synthése des résultats de performance et de robustesse.

Performance en Performance en Critére de
calage validation robustesse
Modéle  Modéle  Modéle  Modéle  Modéle  Modéle
conceptuel neuronal conceptuel neuronal conceptuel neuronal

N’zianoa 78 89 68 78 -10 -11
Dimbokro 80 83 58 75 -22 -8
Bocanda 73 86 73 73 0 -13

Moyenne 77,0 86,0 66,3 75,3 -10,7 -10,7

4-2. Analyse et interprétation des résultats du modéle conceptuel

Les performances exprimées en terme du critére de Nash-Sutcliffe obtenues en appliquant le modéle de
Mouelhi sont satisfaisantes (performances supérieures d 60%) en calage comme en validation. Les
performances moyennes sont de 77% en calage et 66,3% en validation. Cependant, en validation, une
performance inférieure a 60% (58%) a été enregistrée d Dimbokro. A Bocanda, on enregistre une
performance similaire en calage comme en validation. La validation étant la phase test des modeéles, on
conclut que ces modeles ont apporté des réponses satisfaisantes quant a la simulation des débits observés.
L’observation des hydrogrammes est également utile pour analyser les simulations (Figure 3). La
reconstitution des hydrogrammes observés et simulés est acceptable dans son ensemble.
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Figure 3 : Hydrogrammes observés et simulés en validation par le modéle conceptvel (1973-1997) sur le
Nzi d Nzianoa (a) et d Bocanda (b).

A I'instar, de la fiabilité des modeéles identifiés en terme de critére de performance plus particuliérement en
validation, la robustesse est I'une des qualités les plus importantes et les plus souhaitables des modéles
permettant de leur conférer une bonne crédibilité. Les valeurs de robustesse calculées sont consignées dans
le Tableav 2. (es valeurs fluctuent entre -22 et 0 avec une moyenne de -10,7.

4-3. Analyse et interprétation des résultats du modéle neuronal

L’analyse des performances en phase d’apprentissage du modeéle neuronal (adéquation de la structure du
modele et de poids aux données du bassin étudié) met en évidence de bonnes performances du modele sur
I'ensemble des bassins. Ces performances en termes de critére de Nash-Sutcliffe sont supérieures ou égales
d 73% quel que soit le bassin avec une moyenne de 86% en calage et 75,3% en validation. La bonne
qualité des performances en phase d’apprentissage est une condition nécessaire pour assurer une bonne
fiabilité des poids affectés, méme si elle ne représente pas une condition suffisante. De facon générale, le
réseau suit de trés pres la dynamique hydrologique. Le modéle neuronal a montré sa grande flexibilité d
s’adapter aux spécificités des périodes d’apprentissage et de validation. Par conséquent, le réseau de
neurones est capable de générer des hydrogrammes de débits annuels trés proches des hydrogrammes
observés (Figure 4). 11y a généralement une trés bonne reconstitution des hydrogrammes d’étiages et une
reconstitution moins bonne des hydrogrammes de crues.
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Figure 4 : Hydrogrammes observés et simulés en validation par le modéle nevronal (1973-1997) sur le N'zi
d Nzianoa (a) et d Bocanda (b).

Les écarts de variation des performances de la phase d’apprentissage d la phase de contrdle (ou validation)
(critere de robustesse) obtenus avec le modeéle neuronal (Tableav 2) met en évidence une diminution des
performances de I'apprentissage d la validation. La chute de performance oscille entre -13% et -8% avec
une moyenne de -10,7%. Ceci signifie donc que le modéle neuronal peut €tre considéré comme stable en
général sur 'ensemble des bassins, démontrant ainsi sa robustesse.

4.4, Discussion

Les performances obtenues au niveau du modele conceptuel (performances supérieures a 60%) et du
modele neuronal montrent que ces différents modéles ont apporté des réponses satisfaisantes quant a la
simulation des débits. La moitié des valeurs du critére de robustesse est comprise entre -10 et 10. Les
valeurs moyennes du critére de robustesse au niveau des deux modeles sont égales a 10,7%. Ces résultats
montrent que les deux modeéles utilisés sont robustes et d’égales robustesses. Les modéles utilisés ont été
donc capables de fournir des simulations de qualité proche de celles obtenues lors du calage. Une
comparaison des résultats de performance en calage, en validation et des résultats du critére de robustesse
des deux approches de modélisation (modélisation conceptuelle et modélisation neuronale) a été réalisée.
Les performances en calage et en validation au niveau du modéle neuronal sont supérieures @ celles du
modele conceptuel. Le modele neuronal se trouve donc plus performant que le modeéle conceptuel dans le
contexte de variabilité climatique tenant compte des mémes paramétres d’entrée (pluie, ETP) au pas de
temps annuel sur les bassins versants du N'zi @ N'zianoa, Dimbokro et Bocanda.
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Cependant, les deux modéles semblent avoir la méme robustesse au regard des valeurs moyennes
obtenues (-10,7). Les valeurs du critére de robustesse semblent peu varier au niveau du modele neuronal.
Le choix d’un modéle dépendant de sa performance et sa robustesse, cette analyse comparative des
différentes approches de modélisation montre que les réseaux de neurones artificiels (RNA) peuvent &tre
aussi utilisés dans la modélisation de la relation pluie-débit. Ces modeles neuronaux ont montré ainsi leur
capacité a simuler les écoulements aux pas de temps annuel au méme fitre que les modéles conceptuels
généralement utilisés dans I'étude de I'impact de la variabilité climatique sur les ressources en eau. En
effet, la plupart des modeles existant dans la littérature sont le fruit d’'une démarche conceptuelle. Ces
modeles conceptuels décomposent donc de maniére explicite la transformation de la pluie en débit en sous
processus [3]. Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, il s’agit d’un lien purement mathématique
entre les variables d’entrée du systéme et ses variables de sortie. Il y a donc un manque de pertinence au
niveau du modele neuronal qui serait imputable a I'absence de fonction réelle de routage au sens
hydrologique ajouté d l'incapacité d’interpréter de fagon hydrologique les poids du modéle [3]. Si I'objectif
des nombreuses études de régionalisation réalisées au cours de ces quatre derniéres décennies était
d’établir une relation entre des caractéristiques physiques des bassins et les valeurs des paramétres des
modgles, alors le choix des modéles neuronaux serait problématique.

5. Conclusion

La démarche que nous avons adoptée a consisté @ comparer deux modéles d’approches de modélisation des
écoulements annuels (approche conceptuelle et approche neuronale) @ partir de la pluie et des ETP et d
dégager la capacité de chaque approche d lier performance, robustesse et intéréts en hydrologie
opérationnelle afin de modéliser les relations pluie-débit non plus de facon essentiellement conceptuelle
mais aussi neuronale. La prise en compte de I'effet de mémoire de la variabilité climatique qui affecte les
différents bassins dans le modele conceptuel a été probante. En calage, le modéle conceptuel a enregistré
une performance moyenne de 77%. Quant au modele neuronal, il a produit une performance moyenne de
86%. En validation, le modeéle neuronal a enregistré une performance moyenne de 66,3% contre 75,3% au
niveau du modele neuronal. Le critére de robustesse moyen enregistré sur I'ensemble des bassins tests est
de -10,7%. Les résultats sont @ I'avantage du réseau de neurone, dont les performances en termes de
critere de Nash-Sutcliffe sont supérieures de 5 @ 10% en calage et en contrdle. Les réseaux de neurones
sont des outils adaptés a la modélisation hydrologique, aussi performants (voire plus) que les modeéles
conceptuels, plus traditionnellement utilisés.
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