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Mots-clés : | ILEXTNA Les inondations, un aléa récurrent pouvant se montrer dévastateur, peuvent causer de lourds
Prévision | dommages humains et économiques, et sont susceptibles de s'intensifier avec le changement climatique.
Crue | Leursimpacts soulignent la nécessité d'anticiper les crues en développant constamment des outils efficaces
Inondation | et a la pointe pour la gestion du risque inondation. En France, la prévision des crues repose sur des outils de
Hauteur deau | modélisation spécifiques basés sur la physique, la donnée ou une combinaison des deux. L'intelligence
Apprentissage automatique | artificielle (IA), en plein essor, offre de nouvelles possibilités et perspectives pour les ingénieurs et chercheurs
Intelligence artificielle | du domaine, mais n'est cependant pas encore utilisée a 'échelle nationale pour la prévision des crues. Bien
que les algorithmes complexes d'apprentissage automatique (ML, Machine Learning) soient prometteurs pour
la prévision des crues, leur mise en ceuvre et leur utilisation courante restent difficiles pour les non-spécialistes.
Cet article explore I'utilisation de six algorithmes d’apprentissage automatique, incluant des modeéles simples
d'ensemble, pour prévoir les hauteurs d'eau a 24 heures au niveau de deux stations de prévision des crues en
France situées dans le Grand Est. Les résultats montrent que les niveaux d’eau, et donc les crues, peuvent étre
anticipés 24 heures a l'avance en utilisant uniqguement des données de hauteur d'eau et par l'intermédiaire de
modeles d'apprentissage automatique simples appartenant aux modeles ensemblistes (Random Forest et
Gradient Boosting). Ces derniers se révélent performants, tout en restant accessibles aux non-spécialistes,
tandis que les modéles plus complexes ne permettent pas d’obtenir des résultats supérieurs en l'absence de
données météorologiques supplémentaires telles que les pluies. Ce travail ouvre la voie vers ['utilisation de
I'apprentissage automatique et de l'intelligence artificielle pour la prévision des crues en France.

Keywords: Floods, a recurring hazard with devastating potential, can cause significant human and
Forecasting | economic damage, and are likely to intensify with climate change. Their impacts underscore the need to
Flood | anticipate floods by continually developing effective and cutting-edge tools for flood risk management. In

Water level | France, flood forecasting relies on specific modeling tools based on physics, data, or a combination of both.

Machine learning
Artificial intelligence

Artificial intelligence (Al), currently expanding, offers new possibilities and perspectives for engineers and
researchers in the field, but is not yet used nationally for flood forecasting. While complex machine learning
algorithms show promise for flood prediction, their implementation and widespread use remain challenging
for non-specialists. This article explores the use of six machine learning algorithms, including simple
ensemble models, to forecast water levels 24 hours ahead at two flood forecasting stations in the Grand Est
region of France. The results demonstrate that water levels, and consequently floods, can be anticipated
using only water level data through simple machine learning models belonging to ensemble models (Random
Forest and Gradient Boosting). These models perform well while remaining accessible to non-specialists,
whereas more complex models do not yield superior results in the absence of additional meteorological data
such as rainfall. This work paves the way for the use of machine learning and artificial intelligence in flood
forecasting in France.

Introduction

Les inondations ont des effets néfastes importants sur
la vie humaine, I'agriculture et I'économie, et consti-
tuent I'une des catastrophes naturelles les plus dévas-
tatrices [MOSAVI et al., 2018]. Des mesures existent
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pour prévenir le risque inondation, notamment la
surveillance des précipitations [LIU et al., 2022], la mise
en place d'ouvrages de rétention des crues [HADID et
al., 2019] ou encore l'infiltration a la parcelle [YANG et
al., 2023]. Cependant, le changement climatique, la
croissance démographique, I'urbanisation et I'imper-
méabilisation des sols continuent d'accroitre le risque

TSM numéro 11 - 2024 - 119¢ année |

53


https://astee-tsm.fr/
mailto:nreiminger@air-d.fr

ETuDE

de tels événements [ZHENG et HUANG, 2023]. Il est
donc d'autant plus nécessaire d'améliorer les stratégies
de gestion du risque inondation et, parmi elles, la pré-
vision des crues [DA SILVA et al., 2022].

La prévision des hauteurs d'eau est 'une des différentes
possibilités disponibles pour anticiper les crues. En effet,
en raison de son importance dans la gestion des inon-
dations, cette prévision s'avere étre un élément clé pour
la manceuvre efficace et pertinente des ouvrages, ainsi
que I'optimisation de la gestion de crise [SAPITANG et
al., 2020]. L'objectif principal de la prévision des hauteurs
d'eau est de prévoir avec précision I'arrivée des crues
afin de minimiser les dommages causés par les inonda-
tions dans les zones concernées, ce qui fait de la fiabilité
des prévisions une préoccupation majeure dans ce do-
maine [PHAM et al., 2020] : plus les résultats sont précis,
plus ils sont bénéfiques, car des prévisions précises
contribuent a une bonne gestion du risque ainsi qu’a
des stratégies d'évacuation efficaces [XIE et al., 2017].

La grande variété de méthodes dédiées a la prévision
des hauteurs d'eau peut étre classée en deux catégories
principales : les modeles basés sur la physique et les
modeéles basés sur la donnée [ZAKARIA et al., 2021]. Les
modeéles basés sur la physique reposent sur la compré-
hension des processus hydrologiques et leurs prévisions
sont basées sur la reconstruction de ces processus.
Néanmoins, ces modeéles ont l'inconvénient d'étre
complexes et nécessitent une quantité importante
d'informations au niveau de la zone concernée. Les
modeles basés sur la donnée, en revanche, s'appuient
sur les données historiques des variables liées aux
inondations, telles que le niveau des rivieres, le débit
des cours d'eau ainsi que les précipitations, pour créer
des modeles mathématiques pouvant étre utilisés pour
prévoir les hauteurs d'eau et, par conséquent, les crues.
En France, notamment dans la région Grand Est, deux
modeéles sont actuellement utilisés par les autorités
locales chargées de la prévision des inondations : le
modele GRP et le modéle LARSIM. Le modele LARSIM
(Large Area Runoff Simulation Model) est un modéle
hydrologique qui décrit les processus d’écoulement
continu dans les bassins versants et les réseaux hydrau-
liques, et qui modélise tous les aspects majeurs du cycle
de I'eau terrestre [LEG, 2019; ISHIKAWA et al., 2021]. Il
appartient donc a la catégorie des modeles basés sur
la physique. A l'inverse, le modéle GRP (Génie Rural
journalier pour la Prévision des crues) est utilisé pour la
prévision a court terme et nécessite une base de don-
nées interne, alimentée par les réseaux de mesure dis-
ponibles [VIATGE et al., 2019 ; TIBERI-WADIER et al.,
2021]. Ce dernier appartient quant a lui a la catégorie
de modeles basés sur la donnée.
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Dans la catégorie des modeles basés sur la donnée, les
modeles d'apprentissage automatique (ML, Machine
Learning) et d'intelligence artificielle (IA) ont montré un
grand intérét ces derniéres années pour la prévision des
crues dans le monde [MOSAVI et al., 2018 ; IBRAHIM
et al., 2022]. Pour la prévision des hauteurs d'eau, en
particulier, les chercheurs ont principalement utilisé des
réseaux neuronaux artificiels (ANN, Artificial Neural
Network) par le biais de perceptrons multicouches
(MLP, Multi-Layer Perceptron) [AMNATSAN et al., 2018;
ZEYNODDIN et al., 2020], ainsi que des systémes de
type ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System)
[KALOOP et al., 2017 ; UNE§ etal., 2019] ou SVM (Sup-
port Vector Machine) [KHAI et al., 2019; KIM et KIM,
2021], tandis que d'autres algorithmes populaires tels
que les techniques d'apprentissage ensembliste utili-
sant le Random Forest (RF) ou le Gradient Boosting
(GB), plus faciles a mettre en ceuvre, ne sont presque
jamais utilisés [WEE et al., 2021]. En outre, une des
critiques majeures que |'on peut faire a ces études est la
quantification des performances des modéles unique-
ment basée sur des critéres statistiques classiquement uti-
lisés en |A ou en ML, tels que le coefficient de détermina-
tion (R2) [SHAMIM et al., 2016 ; PIRI et KAHKHA, 2017 ;
CHEIFETZ et al., 2021], I'erreur quadratique moyenne
(RMSE, Root Mean Squared Error) [ZHANG et al., 2018 ;
ZHU et al., 2020] ou encore |'erreur absolue moyenne
(MAE, Mean Absolute Error) [DAS et al., 2016; ZAJl et al.,
2018]. Lutilisation de critéres hydrologiques spécifiques,
tels que le coefficient de Nash-Sutcliffe (NSE), n'apparait
que de fagon marginale [IBRAHIM et al., 2022] tandis que
d'autres criteres, tels que le critére de persistance (PI, Per-
sistance Index) ou le CSI (Critical Success Index), ne sont
jamais mentionnés. Ce dernier point est trés préoccupant,
car certains modeéles peuvent donner un excellent score
R? mais un trés mauvais NSE [KIM et KIM, 2021], ce qui
peut donc fausser I'analyse de leur efficacité et précision
d'un point de vue hydrologique.

L'objectif de la présente étude est d'évaluer les perfor-
mances d'algorithmes d'apprentissage automatique de
complexité variable pour la prévision des hauteurs
d'eau a 24 heures. Une attention particuliere est accor-
dée aux algorithmes simples qui sont rarement, voire
jamais utilisés a cette fin, tels que les techniques
d'apprentissage ensembliste, incluant notamment le
Random Forest (RF) et le Gradient Boosting (GB). Leurs
performances sont comparées a celles d'algorithmes
complexes couramment utilisés, tels que le MLP et le
réseau de neurones récurrent (RNN, Recurrent Neural
Network) a I'aide de critéres statistiques classiques tels
que MAE et RMSE, mais aussi des criteres de perfor-
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mance hydrologique spécifiques, notamment le NSE,
le Pl et le CSI. Ce travail présente un défi particulier
en raison de |'absence volontaire d'informations sur les
précipitations : seules des données sur les hauteurs
d'eau sont utilisées. En outre, I'entrainement des divers
algorithmes a été réalisé en considérant I'historique
complet des hauteurs d'eau plutét que les seuls événe-
ments de crue, ce qui permet une représentation plus
large de la dynamique hydrologique par le modéle. Le
contexte de |"étude, les détails quant aux algorithmes
et parametres utilisés pour prédire les hauteurs d'eau
ainsi que le détail des criteres pris en compte pour évaluer
la performance des algorithmes sont exposés en sec-
tion 1. Les résultats de I'étude et leur discussion sont
quant a eux donnés en section 2.

1. Materiels et méthodes

1.1. Sites d’étude et caractéristiques
hydrologiques

1.1.1. Site principal

L'étude a été menée sur une station de prévision des
crues située dans la ville de Kogenheim (6 813 774,873/
1036 738,924 Lambert-93), dans la région Grand Est,
présentée en figure 1A. Cette station est située en aval
du bassin versant de l'lll et a été installée en sep-
tembre 2006 pour suivre les niveaux d'eau de I'lll, I'un
des affluents du Rhin. La station de Kogenheim est une
station dite de « propagation ». Les hauteurs d'eau a cet
endroit sont donc principalement influencées par les
écoulements provenant de I'amont plutdt que par les
précipitations locales. Llll au niveau de Kogenheim est
caractérisée par un débit moyen de 35,4 m¥/s et des
niveaux d'eau allant de 0,3 m a 2,5 m avec un niveau
moyen d'environ 0,9 m entre 2007 et 2022. La répartition

des niveaux d'eau au cours de ces mémes années est
donnée en figure 1B.

Trois stations hydrométriques sont situées en amont de
la station de Kogenheim, a savoir la station de Colmar
(premiere station en amont de Kogenheim située sur
I'lll), la station d'Ostheim (située sur la Fecht, un affluent
de I'lll) et la station de Sélestat (située sur le Giessen, un
autre affluent de I'lll). Ces stations sont caractérisées par
des débits moyens de 19,3 m%/s, 6,59 m¥/s et 2,64 m3/s
respectivement entre 2007 et 2022. Leur emplacement
est également indiqué en figure 1A.

Enfin, chaque station de prévision des crues en France
dispose de ses propres seuils d'alerte pour avertir les
autorités d'un risque imminent d’'inondation. Néan-
moins, ces seuils ne sont pas accessibles au public. Dans
le cadre de cette étude, on considére que le seuil
d'alerte a la station de Kogenheim est h,.; =2 m, ce
qui correspond a 2 % du total des hauteurs d'eau enre-
gistrées entre 2007 et 2022.

1.1.2. Site secondaire

Pour renforcer les conclusions de I'étude, des analyses
complémentaires ont été réalisées sur une seconde
station de prévision des crues située sur la Zorn a
Waltenheim, a 70 km au nord de Kogenheim. Cette
derniere, de type « propagation » et « pluie-débit », est
davantage influencée par les précipitations que la
station de Kogenheim.

La riviere Zorn a cet endroit est caractérisée par un débit
moyen de 5,4 m3/s, et des niveaux d'eau allant de 0,3 m
a 3,7 m avec un niveau moyen d'environ 0,6 m entre
2007 et 2020. Plus de détails sur la localisation de ces
stations hydrométriques ainsi que sur la distribution des
hauteurs d'eau a Waltenheim entre 2007 et 2020 sont
donnés en annexe 1.

35

;

g

3

12.5%

§

-
in
&*

Distribution des hauteurs d'eau (%)

w
o
#

25%

0.0%
0.2

(B)

04 06 08 10 12 14 16 18 20
Gammes de hauteur d'eau (m)

23 24

Figure 1. Site principal d’étude. (A) Localisation des stations hydrométriques (www.vigicrues.gouv.fr) et

(B) distribution des hauteurs d’eau a Kogenheim entre 2007 et 2022
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1.2. Architectures d'apprentissage
automatique
1.2.1. Caractérisation des données
et prétraitement
Les données utilisées dans le cadre de ce travail corres-
pondent a des hauteurs d'eau horaires observées au ni-
veau de stations hydrométriques bas-rhinoises. Ces
données ont été obtenues par l'intermédiaire de I'ap-
plication HydroPortail® qui permet I'accés en ligne aux
données hydrométrique. En particulier, les stations et
périodes suivantes ont été considérées dans ce travail :
— site principal : Kogenheim, Ostheim, Sélestat et Colmar
entre le 1°" janvier 2007 et le 31 décembre 2022;
—site secondaire : Waltenheim, Oberhof et Saverne
entre le 1¢" janvier 2007 et le 31 décembre 2019.
Aucun prétraitement de consolidation ou de nettoyage
de la base de données ne fut nécessaire. En effet, les
données utilisées correspondent aux données dites
« vérifiées » disponibles sur HydroPortail. Aucune valeur
manguante ou aberrante n’était a déplorer.
On notera enfin que certains algorithmes de machine
learning ont nécessité un prétraitement de normalisa-
tion ou de standardisation de la base de données de
hauteurs d'eau afin de faciliter leur entrainement et
améliorer leurs prédictions. Les algorithmes en question
sont précisés dans le tableau |.

> https://hydro.eaufrance.fr

1.2.2. Algorithmes

Six différents algorithmes d'apprentissage supervisé ont

été utilisés dans cette étude :

— la régression multilinéaire (MLR, Multi-Linear Regres-
sion) est une méthode statistique utilisée pour modé-
liser la relation entre plusieurs variables dépendantes
ou indépendantes. L'objectif de cette approche est de
trouver les coefficients de chaque variable indépen-
dante qui permettent de prédire au mieux la valeur de
la variable dépendante ;

—le Random Forest (RF) est une méthode d'apprentis-
sage d'ensemble qui consiste a construire une multi-
tude de prédicteurs faibles indépendants (arbres de
décision) et a combiner leurs prédictions pour obtenir
une prédiction moyenne ;

—le Gradient Boosting (GB) est une méthode d'appren-
tissage d'ensemble similaire au RF. Leur principale
différence réside dans le fait que, pour le GB, chaque
nouveau prédicteur cherche a corriger les erreurs de
son prédécesseur en se concentrant davantage sur les
cas qu'il a mal interprétés. Les prédicteurs ne sont
donc pas indépendants puisqu'ils sont formés sur la
base des résultats des prédicteurs précédents ;

—le perceptron multicouche (MLP) est un type de
réseau de neurones artificiel (ANN) composé de
plusieurs couches cachées de neurones interconnec-
tés. Les données recues dans la couche d’entrée sont
traitées dans les couches cachées ol chaque neurone

Algorithmes Features H s Fonction
. yperparameétres
Nom Librairie scaling de perte
MLR LinearRegression STD - -
RF RandomForestRegressor - g;f;ﬂ”;ajlcgrs =200 mse
BG GradientBoostingRegressor - g_ei;tri‘n;a;cgrs =200 mse
S tial 6 couches Dense (150, 100, 50, 25, 10, 1 neurones)
MLP Deecrl:;gn 'a - Relu (fonction d'activation), Adam optimizer mae
batch_size = 100, epochs=10, learning_rate = 10-
Sequential 1 couche SimpleRNN (100 neurones) and 3 Dense
: layers (25, 10, 1 neurons)
leRNN
RNN gg;iee NOR relu activation function, Adam optimizer mse
batch_size = 250, epochs=5, learning_rate = 10
Sequential 1 couche Conv1D (64 filtres, kernel_size = 2)
Cocr17v1D 1 couche Maxpooling1D (pool_size = 2)
CNN Maxoooling1D NOR 2 couches Dense (50 and 1 neurones) mse
Denfe 9 relu (fonction d'activation), Adam optimizer

batch_size = 250, epochs=5

STD (resp. NOR) pour la standardisation (resp. normalisation) utilisant StandardScaler (resp. MinMaxScaler) de scikit-learn / mse : erreur quadratique moyenne / mae : erreur absolue moyenne.

Features scaling : mise a I'échelle des caractéristiques.

Tableau I. Algorithmes et hyperparamétres retenus
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applique une fonction d'activation non linéaire avant
de la transmettre a la couche suivante pour finalement
produire la sortie finale dans la couche de sortie ;

—le réseau de neurones récurrent (RNN) est un type
d’ANN congu pour traiter des données séquentielles,
telles que des séries temporelles. Il différe des autres
réseaux neuronaux tels que le MLP par sa capacité a
conserver les informations relatives aux entrées anté-
rieures, ce qui lui permet de prendre en compte le
contexte et les dépendances d'une entrée donnée par
rapport aux entrées précédentes ;

—le réseau de neurones convolutif (CNN) est un type
d’ANN principalement utilisé pour les taches de trai-
tement et de reconnaissance d'images, mais qui peut
néanmoins également étre utilisé pour tout besoin de
traitement de séquences. Il est composé de plusieurs
couches, notamment des couches convolutives, des
couches de mise en commun et des couches entie-
rement connectées : les couches convolutives sont
concues pour apprendre les caractéristiques de
I'entrée a l'aide d'un ensemble de filtres, qui sont
ensuite convolues et passent par des couches de mise
en commun pour réduire leur dimension et augmenter
leur invariance avant d'étre classées par les couches
dites entiérement connectées.

Ces différents algorithmes ont été utilisés sous Python
(v 3.7) par I'intermédiaire des bibliotheques scikit-learn
(v1.0.2), Keras (v 2.9.0) et Tensorflow (v 2.9.1). Les biblio-
theques spécifiques, ainsi que les hyperparamétres et
fonctions de perte utilisés qui ont conduit aux meilleurs
résultats pour chaque algorithme sont répertoriés dans
le tableau I. On notera que lorsqu’un hyperparamétre
donné n'est pas mentionné, c'est le parametre par
défaut de la bibliotheque qui est utilisé.

1.2.3. Entrainement des modéles

Le jeu de données principal utilisé dans cette étude
correspond a quatre chroniques de hauteurs d'eau
relevées entre le 1¢" janvier 2007 et le 31 décembre 2022,
une pour chaque station considérée : Kogenheim,
Colmar, Sélestat et Ostheim. Chaque chronique est
composée de 140256 données horaires de hauteur
d'eau pour un total de 561024 données. Ces données
ont été obtenues via HydroPortail, une plateforme fran-
caise rassemblant en libre acces les données hydro-
logiques au niveau national.

Lors de I'entrainement d'algorithmes d'apprentissage
automatique, il est nécessaire de définir un jeu de
données dit « d'entrainement » sur lequel les algo-
rithmes vont s'ajuster automatiquement, un jeu de
données dit de « validation » utilisé pour suivre I'évolu-

tion de I'entrainement, et un jeu de données de « test »,
utilisé en dernier lieu, pour évaluer les performances de
I"algorithme sur des données qui n'ont pas servi a son
entrainement. Il convient de noter que le choix a été fait
d'entrainer les algorithmes non seulement sur les évé-
nements de crue, mais également sur toutes les autres
données disponibles, y compris les périodes d'étiage,
de moyennes eaux, etc. Les jeux d’entrainement,
de validation et de test ont été répartis de la facon
suivante :

—le jeu d’entrainement correspond aux 12 premiéres
années de données (entre 2007 et 2018, soit 75 % des
données totales). En considérant que le seuil d'alerte
de crue a la station de Kogenheim estde h_, . =2 m
(voir section 1.1), le jeu d’entrainement contient donc
24 événements de crue;

— le jeu de validation correspond aux 10 % des dernieres
données du jeu d'entrainement et comprend ainsi
trois événements de crue. Ces données ne servent pas
a entrainer le modéle, mais a suivre leur convergence;

—le jeu de test correspond aux quatre derniéres années
de données (entre 2019 et 2022, soit 25 % des données
totales) et comprend huit événements de crue.

On notera que les jeux d’entrainement et de test ont

été divisés afin que les années les plus récentes soient

utilisées pour tester les performances des modéles,
dans le but d'évaluer leur capacité a réaliser des prédic-
tions fiables a I'avenir. Enfin, la méme répartition (25 %
de données de test et 75 % de données d’entraine-
ment, dont 10 % de données de validation) a été appli-
quée aux données correspondant au site secondaire de

Waltenheim.

Deux paramétrages différents ont ensuite été considé-

rés dans cette étude pour entrainer les algorithmes :

— paramétrage P1 : utilisation de I'historique des niveaux
d’eau des stations en amont uniquement ;

— paramétrage P2 : utilisation de I'historique des niveaux
d'eau des stations en amont ainsi que de celui de la
station de prévision des crues ciblée.

Plus de précisions a propos de ces différents cas étudiés

sont données dans le tableau .

Enfin, un total de 12 combinaisons entre les algorithmes

d'apprentissage automatique (MLR, RF, GB, MLP, RNN

et CNN) et les paramétrages retenus (P1 et P2) a donc
été considéré dans cette étude. Ces combinaisons se-
ront ci-apres désignées par « modeéles ». Pour une
meilleure compréhension, et a titre d'exemple, le mo-
dele nommé « MLR1 » correspond donc a I'algorithme

MLR avec le paramétrage P1 tandis que le modeéle

nommé « GB2 » correspond a |'algorithme GB avec le

paramétrage P2, etc.
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Cas
Kogenheim Waltenheim
Paramétrage Paramétrage 1 Paramétrage 2 Paramétrage 1 Paramétrage 2
Nombre de
stations d'entrée 3 4 2 3
Colmar, Sélestat Kogenheim, Colmar, Oberhof et Waltenheim,

Stations d’entrée )
et Ostheim

Sélestat et Ostheim

Saverne Oberhof et Saverne

Station cible

Kogenheim (t+24h)

Waltenheim (t+24h)

Tableau Il. Résumé des paramétrages étudiés

1.3. Criteres de performance

Plusieurs critéres ont été utilisés pour évaluer et com-
parer les performances des modeles. Cela inclut notam-
ment des parameétres statistiques comparant les erreurs
résiduelles entre les hauteurs d'eau observées et pré-
vues (MAE, rMAE, RMSE et rRMSE), mais également
des critéres de performances plus consensuels dans le
domaine de la prévision des crues (NSE, Pl et CSI). Les
équations de ces différents critéres sont données en
annexe 2 tandis que leurs valeurs cibles sont résumées
dans le tableau lll.

Pour les besoins de ce travail, un nouveau critére de per-
formance appelé « taux de décalage d'alerte » (TDA) a
été créé. Cette métrique est un indicateur des perfor-
mances de détection du seuil d'alerte et donne des
informations sur la capacité d'un modéle a prévoir en
temps voulu un événement donné (par exemple, une
hauteur d'eau considérée comme un seuil de crue pour
déclencher une alerte), en tenant compte du temps de
prévision souhaité par le modele. Deux formulations de
ce nouveau critére sont données en équations 1 et 2,
incluant respectivement une version non bornée (TDA),
mais aussi une version bornée (TDAb).

Valeurs

Critere Type

Minimale Satisfaisante Idéales
MAE Absolu + oo - 0
rMAE Relatif + oo - 0
RMSE Absolu + oo - 0
rRMSE Relatif + o0 0
NSE Relatif — o0 >0 1
NSE» Relatif — o0 >0 1
NSE3 Relatif — oo >0 1
Pl Relatif — o0 >0 1
CSI Relatif 0 - 1
ALT Relatif — oo 0 1
bALT Relatif 0 - 1

Tableau Ill. Résumé des critéres de performance utilisés et de leurs valeurs
minimales, satisfaisantes et idéales
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[équation 1]
pp kK

TDA=1-

st TDA <0
stTDA=0

0,

DA, [équation 2]

TDAbZ{

avec TDADb et TDA les taux de décalage d'alerte borné
et non borné, tswil le moment observé ol le seuil
d'alerte est atteint, Feuit le moment prédit ou le seuil
d'alerte est atteint, et pp la période de prévision.

Le TDA varie entre — « et 1 et fournit des informations
relatives au décalage de prévision du modele. Une
prévision en temps voulu donnerait une valeur de 1,
tandis que O indique que la prévision par le modéle de
la hauteur d’eau seuil est retardée par la valeur de la
période de prévision du modele (négativement ou
positivement). Les valeurs négatives correspondent
quant a elles a des prévisions retardées d'une valeur
supérieure a la période de prévision du modele. Le
TDADb est la formulation bornée du TDA, variant entre
0 et 1. Une prévision en temps voulu donnerait une
valeur de 1, tandis que O indique que la prévision du
seuil par le modeéle est retardée d'une valeur égale ou
supérieure a la période de prévision du modéle (néga-
tivement ou positivement). A titre d’exemple, pour un
événement de crue donné, si le dépassement du seuil
d'alerte a été détecté avec 5 heures d'avance ou de
retard en considérant un modele de prévision a 24 heures
(la prévision aurait donc lieu soit a t+1%h soit a t+2%h
selon sile modéle est respectivement en retard ou en
avance), on aurait TDA = TDAb =0,79.

2. Resultats et discussion

2.1. Prévision de la dynamique globale

d’évolution des hauteurs d'eau a Kogenheim
Les résultats des modéles ont d'abord été comparés sur
I'ensemble du jeu de test (non utilisé pour leur entrai-
nement) afin d'évaluer leurs performances dans la
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modélisation de la dynamique globale d'évolution des
hauteurs d'eau a Kogenheim.

La figure 2 montre les niveaux d'eau prévus a Kogen-
heim 24 heures a |'avance par les différents modéles en
comparaison des niveaux d'eau réellement observés.
Sont distingués sur cette figure les résultats issus des
deux paramétrages retenus (gauche : paramétrage n°® 1/
droite : paramétrage n°® 2) pour (A) une période de
moyennes eaux et (B) une période de hautes eaux.
Comme le montre cette figure, les modéles entrainés
en utilisant le paramétrage n°® 2 montrent globalement
de meilleures performances que les modeéles entrainés
uniguement avec les stations en amont (paramétrage
n® 1), aussi bien pour les moyennes eaux que les hautes
eaux. L'historique des hauteurs d'eau a la station de

prévision apparait donc comme étant une information
pertinente pour améliorer la prévision des niveaux d'eau
a 24 heures dans le cas de |'apprentissage automatique.

En comparant les résultats obtenus par les modeles un
par un, il apparait que les prévisions les moins bonnes
sont obtenues par les algorithmes MLR, RNN et CNN
pour les deux paramétrages considérés. Cependant, les
prévisions faites par les modéles MLR2, RNN2 et CNN2
sont respectivement meilleures que celles faites par les
modeles MLR1, RNN1 et CNN1. La figure 2 montre
enfin que les meilleures prévisions sont obtenues par
les algorithmes MLP, RF et GB, et particuliérement par
les modéles MLP2, RF2 et GB2. Enfin, il est a noter que
les modeles d'apprentissage d'ensemble utilisés dans
ce travail (RF2 et GB2) sont plus efficaces pour prévoir
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Figure 2. Comparaison entre les niveaux d'eau observés (ligne continue) et prévus (lignes en pointillé) a 24 heures a Kogenheim en
fonction des heures cumulées dans I'ensemble de tests pour une période de moyennes eaux (A) et de hautes eaux (B) en distinguant

les deux paramétrages retenus
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les niveaux d'eau a 24 heures pendant les périodes de
crue que les modéles MLP2 et inversement.

Apres cette analyse qualitative, les criteres MAE et
RMSE ainsi que leur formulation relative (rMAE et
rRMSE) ont été calculés pour chaque donnée horaire
dans I'ensemble de tests afin d'obtenir une comparaison
quantitative des modéles. Les résultats moyens sont
présentés en figure 3. Ces résultats renforcent les obser-
vations précédentes. En effet, avec un rMAE moyen de
23 % et 26 % respectivement, et un rRMSE moyen
de 27 % et 29 % respectivement, les modeles RNN1
et CNN1 prévoient moins bien les hauteurs d'eau a
24 heures pour la dynamique hydrologique globale. Le
meilleur est le modele MLP2 avec un rMAE moyen et
un rRMSE moyen de 4,0 % et 6,4 % respectivement,
légerement devant les méthodes d'apprentissage par
ensemble (modéles GB2 et RF2) qui donnent un rMAE
moyen d’environ 4,5 % et un rRMSE moyen d'environ
7 %. De plus, avec un rMAE moyen et un rRMSE moyen
de 6,5 % et 8,0 % respectivement, le modele MLR2
performe mieux que ce qui a été qualitativement estimé
précédemment a |'aide de la figure 2.

Enfin, lors de la comparaison des résultats obtenus par
les modeles en fonction de leur paramétrage, les mo-
déles utilisant le paramétrage n° 2 ont systématique-
ment généré de meilleurs MAE, RMSE, rMAE et rRMSE
pour un méme algorithme. Les valeurs obtenues avec
le paramétrage n°® 2 peuvent étre jusqu’'a deux fois
meilleures qu'avec le paramétrage n° 1 en fonction de
I'algorithme utilisé (par exemple, GB2 est presque deux
fois meilleur que GB1 selon le critere rMAE : 4,5 %
contre 8,7 % respectivement).

2.2. Prévision des crues a Kogenheim
Apres avoir comparé les résultats des modeles sur
I'ensemble du jeu de test, I'intérét s'est ensuite porté

plus particulierement sur les résultats obtenus durant
les événements de crue.

La figure 4 permet de comparer les hauteurs d'eau
réelles avec les hauteurs d’eau prévues a Kogenheim
24 heures a l'avance par les différents modeles entrainés
en utilisant le paramétrage n° 2 et pour les huit événe-
ments de crue inclus dans les données du jeu de test (a
noter que les figures 4C et 4E incluent deux événements
chacun). Comme le montre cette figure, tous les mo-
déles semblent capables de reproduire les fluctuations
des niveaux d'eau lors des crues. Cependant, en exa-
minant de plus prés les résultats, certaines divergences
apparaissent entre les modéles. En effet, les modeéles
MLR2, RNN2 et CNN2 ont tendance a surestimer les
pics de crue ainsi que les hauteurs d'eau lors de la dé-
crue. Le modele MLP2, quant a lui, tend a sous-estimer
la plupart des pics de crue tandis que la décrue semble
correctement prédite. Enfin, les modeéles RF2 et GB2
semblent donner les meilleures prévisions, a la fois pour
les pics de crue et les décrues.

Un point important a noter est qu'aucun des modeéles
ne parvient a reproduire correctement la montée des
niveaux d'eau, quel que soit I'événement considéré.
Tous les modeéles sont en retard, un retard compensé
ensuite plus ou moins rapidement selon le modéle. Ce
manguement pourrait étre la conséquence de I'absence
d'informations sur les précipitations, qui est en réalité
la principale source d’augmentation rapide des
hauteurs d'eau, rendant ainsi plus difficile pour les
modeles de prévoir la montée des niveaux d'eau au bon
moment.

Pour appuyer les observations qualitatives précédentes,
plusieurs criteres de performance (rMAE, rRMSE, NSE,,
NSE,, NSE;, PI, CSl, TDAb, faux positifs et faux négatifs)
ont été calculés pour chaque événement de crue dans
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Figure 3. Carte thermique des MAE, RMSE, rMAE et rRMSE, et moyens obtenus sur I'ensemble du jeu de test de Kogenheim en fonction

du modeéle
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Figure 4. Comparaison entre les niveaux d’eau observés (ligne continue) et prévus (lignes en pointillé) a 24 heures a Kogenheim en
fonction des heures cumulées pour les huit événements de crue présents dans le jeu de test (deux événements en C et E) et pour les

modeles utilisant le paramétrage n° 2
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I'ensemble de tests. Les résultats moyens sont présentés
dans la figure 5, tandis que les résultats détaillés sont
donnés en annexe 3 (a I'exception du critere CSI qui ne
peut pas étre calculé pour des événements individuels).
En premier lieu, et exception faite du modele CNN2 qui
a commis un faux négatif sur huit événements (12,5 %),
aucun des autres modeles n'a commis de faux négatifs.
Cela est un bon point pour les modeles de prévision de
crues o les faux négatifs doivent absolument étre évités.

On observe également en figure 5 que les modéles en-
trainés en utilisant le paramétrage n°® 2 sont, encore une
fois, systématiquement meilleurs que ceux entrainés en
utilisant le paramétrage n° 1, ce qui soutient les résultats
obtenus précédemment en section 2.1. Ce dernier point
est tres clair lorsqu’on compare les modéles MLR, MLP,
RNN et CNN entre eux selon divers critéres de perfor-
mance (NSE,, NSE,, NSE,, Pl et faux positifs), mais
beaucoup moins évident lorsqu'il s'agit de comparer les

modeles RF et GB. Il est important de noter que, pour
ces deux derniers modeéles, seuls les faux positifs et
deux critéres de performance hydrologique (le Critical
Success Index, généralement inutilisé dans la littérature
scientifique, et le Taux de Décalage des Alertes,
construit pour cette étude) montrent des différences
suffisamment significatives pour suggérer que RF2 et
GB2 sont respectivement meilleurs que RF1 et GB1.
Celaiillustre particulierement I'importance de considérer
plusieurs critéres de performances pour qualifier la per-
formance des modéles hydrologiques basés sur |'ap-
prentissage automatique, car ces modeéles n'auraient
pas pu étre différenciés uniquement sur la base de pa-
ramétres statistiques usuels tels que rMAE et rRMSE.
Enfin, avec des coefficients d'efficacité de Nash-Sutcliffe
(NSE,) de 0,77 et 0,80 pour RF2 et GB2 respectivement,
ces deux modeéles peuvent étre qualifiés de bons et tres
bons respectivement [MORIASI et al., 2015].
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Figure 5. Cartes thermiques des rMAE, rRMSE, NSE;, NSE,, NSE3, PI, CSl, TDAb obtenus, moyennés sur les huit événements de crue de
I'ensemble de tests de Kogenheim, et nombre de faux négatifs (FN) et positifs (FP) obtenus selon le modéle
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L'utilisation de nombreux criteres de performance sou-
léve également un probléme important pour détermi-
ner le ou les meilleurs modeéles. En effet, il est difficile
de comparer directement les résultats présentés dans
la figure 5 pour classer les modeéles en fonction de leur
score global sur tous les critéres, car ces critéres n'évo-
luent pas de la méme maniére ni vers le méme opti-
mum, et il est difficile de savoir dans quelle mesure deux
valeurs sont statistiquement différentes. Ainsi, la métho-
dologie développée par FAWAZ et al. [2019] a été utili-
sée pour résoudre ce probléme et obtenir un classe-
ment robuste des modeles. Cette méthodologie per-
met de comparer différents modeles en les classant
selon leur performance sur un critére donné appliqué a
des sous-ensembles de données distincts correspon-
dant ici a chaque événement de crue (un score de 1
étant le meilleur résultat). Ce classement peut ensuite
étre utilisé pour établir des diagrammes de différence
critique, comme présenté en figure 6 pour les critéres
rMAE, rRMSE, NSE,, NSE,, NSE, Pl et TDAb en consi-
dérant le paramétrage n° 2. Un classement global est
également donné dans cette figure en considérant tous
ces critéres simultanément.

Une premiére observation que I'on peut faire est que,
pour quatre des sept criteres évalués en figure 6 (NSE,,
NSE,, rMAE et rRMSE), deux grands clusters apparais-
sent avec, d'une part, les modeles MLR2, MLP2, RNN2
et CNN2 et, d'autre part, les modeles d'ensemble RF2
et GB2, ces derniers obtenant les meilleurs résultats.
En considérant le critere NSE,, les modéles RF2 et GB2

restent les meilleurs, mais partagent cette position avec
MLR2 et, un peu plus loin, avec RNN2. Pour le critere
PI, les meilleurs résultats sont obtenus par RNN2, suivi
de CNN2, puis par RF2 et GB2 simultanément, suivi de
MLR2 et enfin de MLP2. Lors de la comparaison des
modeles sur la base du TDAb, aucune tendance spéci-
fique ne peut étre dégagée puisque les résultats ne sont
pas distinguables selon la méthodologie du diagramme
de différence critique. Ainsi, conformément a ces obser-
vations et en constatant également les résultats obtenus
en considérant ces sept métriques simultanément, RF2
et GB2 sont les meilleurs modeéles pour la prévision des
crues a Kogenheim sur la seule base de 'utilisation des
hauteurs d'eau comme données d'entrée.

2.3. Vérification des résultats précédents
pour la station de Waltenheim

Tous les modeéles évalués dans cette étude correspon-
dent a des modeles d'apprentissage automatique.
Leurs résultats sont donc fortement influencés par le jeu
de données, tant en termes de quantité (historique des
données) que de qualité (valeurs manquantes ou
fausses, précision, incertitudes, etc.), ainsi que par le
choix des entrées données (nombre de stations en
amont, paramétres d'apprentissage, etc.). Ainsi, pour
éviter les défauts de reproductibilité de ces résultats et,
par conséquent, afin de fiabiliser les conclusions, les
différents modéles étudiés ont également été testés sur
une autre station de prévision des crues (Waltenheim)
en considérant le paramétrage n°® 2 ayant permis
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Figure 6. Diagrammes de différence critique classant les performances des modeéles issus du paramétrage n° 2 sur la station de prévi-
sion de Kogenheim selon divers critéres de performance statistiques (rMAE et rRMSE) et hydrologiques (NSE;, NSE,, NSE;, Pl et TDAb)
ainsi que I'ensemble des critéres simultanément (global)
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d'obtenir les meilleurs résultats de prévision des
hauteurs d'eau a Kogenheim. Les diagrammes de diffé-
rence critique obtenus pour les criteres rMAE, rRMSE,
NSE,, NSE,, NSE,, Plet TDAb ainsi qu'en considérant tous
ces critéres simultanément sont donnés dans la figure 7.
D'aprés les résultats obtenus, les modeles RF2 et GB2
restent les meilleurs en considérant les criteres NSE,,
NSE,, rMAE, et rRMSE. lls partagent cette place avec
MLR2 qui était précédemment le troisieme meilleur
modeéle sur ces critéres. Pour les autres critéres, de
légeéres différences apparaissent, mais les méthodes
d'ensemble (RF2 et GB2) restent principalement les
meilleures, a I'exception de RF2 en considérant le cri-
téere Pl, ol RNN2 et CNN2 le devancent. D'un point de
vue général, et en considérant tous les critéres simulta-
nément, GB2 est le meilleur modéle pour la prévision
des hauteurs d'eau a Waltenheim.

2.4. Limitations

Les résultats de cette étude démontrent que I'utilisation
de modeles d'ensemble simples, tels que les algo-
rithmes RF ou GB, plus faciles d'accés pour un public
non spécialiste de I'apprentissage automatique, don-
nent des résultats satisfaisants tant pour la prévision des
crues que pour la prévision globale de I'évolution des
hauteurs d’eau. Ces algorithmes surpassent d'autres al-
gorithmes plus complexes comme le RNN, surtout lors-
qu'ils sont entrainés en tenant compte des niveaux

d'eau historiques observés au niveau de la station cible
de prévision en tant qu’entrée supplémentaire, en plus
des niveaux d'eau mesurés en amont. Dans ce cas, de
faibles erreurs sont obtenues quant a I'évolution globale
des hauteurs d'eau, avec environ 5 % d'erreur en
moyenne et environ 7 % d'erreur quadratique moyenne.
Une tres bonne performance en matiére de prévision
des crues est également obtenue, conduisant a des
coefficients de Nash-Sutcliffe d’environ 0,8, ce qui est
duméme ordre de grandeur, voire mieux, que ceux ob-
tenus par des modeles hydrologiques complexes tels
que SWAT [KATEB et al., 2019] ou LARSIM [ISHIKAWA
et al., 2021] nécessitant beaucoup plus de données d'en-
trée, tant en qualité qu’en quantité. Enfin, des valeurs de
Plde 0,73 et de CSId'environ 0,9, sans aucun faux néga-
tif sur huit événements de crue et seulement un faux po-
sitif, témoignent également de la bonne performance
de ces algorithmes pour la prévision des crues.

Ces performances ont été obtenues en entrainant les
algorithmes non spécifiquement sur les événements de
crue, mais sur I'ensemble de I'historique des niveaux
d’eau et en ne considérant aucune donnée additionnelle
telles que la pluie, I'numidité des sols, etc. Ce dernier
point est probablement a |'origine d'un retard dans le
début de la montée des eaux systématiquement observé
avant les pics de crue sur les deux ensembles de
données. Cela ne pose pas de probleme spécifique dans
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Figure 7. Diagrammes de différence critique classant les performances des modéles issus du paramétrage n° 2 sur la station de prévi-
sion de Waltenheim selon divers critéres de performance statistiques (rMAE et rRMSE) et hydrologiques (NSE;, NSE,, NSE3, Pl et TDAb)

ainsi que I'ensemble des critéres simultanément (global)
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ce cas, car les modéles compensent ensuite ce retard, et
tous les événements de crue inclus dans I'ensemble de
tests sont modélisés avec précision. Cependant, cela
n'est probablement pas systématique, par exemple pour
des stations de prévision des crues trés différentes en
matiere d'hydrologie. Une certaine vigilance est donc a
conserver, et |'utilisation et I'optimisation de modéles
pour la prévision des crues basés sur |'apprentissage
automatique doivent étre réalisées au cas par cas.

Conclusion

Six algorithmes d'apprentissage automatique, a savoir
MLR, MLP, RF, GB, RNN et CNN, ont été entrainés selon
deux paramétrages donnés, résultants en 12 modéles
pour prédire les hauteurs d'eau 24 heures a |'avance. Les
résultats obtenus par ces algorithmes au niveau d'une
station de prévision des crues (Kogenheim) ont été pré-
sentés et discutés, puis confirmés sur une station addi-
tionnelle (Waltenheim), renforcant ainsi les conclusions.

Les résultats de I'étude ont démontré que les crues et,
plus généralement, les hauteurs d'eau, peuvent étre pré-
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Annexe 2

Critéres d’évaluation et de comparaison
des performances des modéles

* Erreur moyenne absolue (MAE, Mean Absolute Error) et sa version relative :

I S VPN L
MAE = -, 2:21 |0i— P [équation 2.1]
rMAE =13 pam = 130 miO;_Pf' [équation 2.2]
i=1 i=1 v

avec MAE I'erreur moyenne absolue, rAE; |'erreur relative pour la i#™ prédiction, rMAE |'erreur moyenne absolue
relative a la moyenne des observations, n le nombre de paires d'observations et de prédiction dans le jeu de données,
O I'ifme |'observation et P.|'i¥me prédiction.

e Erreur quadratique moyenne (RMSE, Root Mean Squared Error) et sa version relative :

RMSE = \/%Z (0:i—P)* [équation 2.3]
=1
n . p.)2 )
rRMSE = V/%Z % [équation 2.4]
i=1 j

avec RMSE |'erreur quadratique moyenne, rRMSE |'erreur quadratique moyenne relative a la moyenne des obser-
vations, n le nombre de paires d'observations et de prédiction dans le jeu de données, O, 1'i*™ observation et P,
I'ime prédiction.

* Coefficient de Nash-Sutcliffe (NSE, Nash-Sutcliffe Efficiency coefficient) et sa généralisation :

Zn 1 (OZ_PZ)Z

NSE=1- Z:L:_l (0= 01)? [équation 2.5]
> loi—pf

NSEj=l-<———— [équation 2.6]
2. 10i=0if q

avec NSE le coefficient de Nash-Sutcliffe, NSE le coefficient de Nash-Sutcliffe généralisé a j*me degré, nle nombre
de paires d'observations et de prédiction dans le jeu de données, O, I'i*™ observation et Pi I'i#™ prédiction.

¢ Indice de persistance (P, Persistence Index) :

2, (0i—P)?
PI=1— Zn EO‘—O‘ )? [équation 2.7]
i=1 Vi Ui-

avec Pl l'indice de persistance, n le nombre de paires d'observations et de prédiction dans le jeu de données, O,
'ifme observation, O, , la i-18™ observation et P. la i#™ prédiction.

¢ Indice critique de succés (CSI, Critical Success Index) :

CSI = [équation 2.8]

_a
atb+c

avec CSl l'indice critique de succés, a le nombre de vrais positifs, b le nombre de faux positifs et ¢ le nombre de
faux négatifs.
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Résultats détaillés des critéres de performance obtenus pour chacun des huit événements

Evaluation des performances de lintelligence artificielle et de I'apprentissage automatique
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Annexe 3.1

de crue de I'ensemble de tests (E1 & E8) en considérant le paramétrage n° 1

(Moy. : résultat moyen sur I'ensemble des événements de crue)

; Critere
Modele Evénement
NSEq NSE2 NSE3 MAE rMAE [%] RMSE  rRMSE [%] Pl TDAb
E1 0,54 0,68 0,74 0,11 5,54 0,15 7,45 0,53 0,96
E2 0,62 0,80 0,87 0,06 3,37 0,08 4,91 0,67 0,17
E3 0,47 0,66 0,76 0,14 7,48 0,18 9,37 0,58 0,83
MLR1 E4 0,04 0,19 0,27 0,11 6,29 0,13 7,49 -0,71 0,17
ES 0,12 0,21 0,23 0,13 6,88 0,17 8,41 -0,22 0,42
E6 0,27 0,35 0,38 0,12 6,94 0,17 10,19 0,62 0,63
E7 -0,31 -0,74 -0,99 0,31 13,28 0,37 15,71 -3,61 0,96
E8 0,24 0,12 -0,29 0,13 6,71 0,18 9,58 0,52 0,58
Moy. 0,25 0,28 0,25 0,14 7,06 0,18 9.14  -0,20 0,59
E1 0,48 0,58 0,63 0,12 6,09 0,17 8,23 0,39 0,92
E2 0,44 0,52 0,58 0,09 4,98 0,12 7,41 0,22 0,25
E3 0,53 0,7 0,79 0,13 6,83 0,17 9,11 0,63 1,00
MLP1 E4 0,28 0,49 0,61 0,08 4,69 0,10 5,93 -0,08 0,29
ES 0,30 0,23 0,12 0,11 5,39 0,16 8,22 -0,19 0,38
E6 0,37 0,48 0,57 0,11 5,98 0,15 9,00 0,70 0,33
E7 -0,41 -1,10 -1,66 0,34 14,29 0,41 17,24 -4,57 0,83
E8 0,12 -0,20 -1,10 0,15 7,76 0,21 11 0,34 0,83
Moy. 0,26 0,21 0,07 0,14 7,00 0,19 9,53 0,32 0,60
E1 0,60 0,79 0,86 0,09 4,71 0,12 6,09 0,69 0,25
E2 0,58 0,78 0,87 0,06 3,64 0,08 4,87 0,64 0,00
E3 0,70 0,88 0,95 0,08 4,48 0,10 5,78 0,85 0,58
RE1 E4 0,57 0,81 0,91 0,05 2,97 0,06 3,88 0,60 0,75
ES 0,67 0,83 0,88 0,05 2,70 0,08 4,18 0,73 0,79
E6 0,37 0,59 0,73 0,11 5,84 0,13 7,67 0,76 0,58
E7 0,74 0,86 0,90 0,06 3,07 0,11 5,52 0,63 0,33
E8 0,51 0,65 0,62 0,08 4,44 0,11 6,43 0,81 0,13
Moy. 0,59 0,77 0,84 0,07 3,98 0,10 5,55 0,71 0,43
E1 0,60 0,78 0,84 0,09 4,70 0,12 6,33 0,67 0,29
E2 0,59 0,79 0,86 0,06 3,60 0,08 4,85 0,65 0,00
E3 0,73 0,89 0,95 0,07 4,06 0,10 5,56 0,87 0,63
GB1 E4 0,60 0,82 0,91 0,05 2,74 0,06 3,78 0,62 0,58
ES 0,68 0,85 0,89 0,05 2,56 0,07 3,96 0,76 0,92
E6 0,40 0,62 0,76 0,10 5,55 0,13 7,40 0,78 0,67
E7 0,72 0,87 0,92 0,07 3,25 0,10 5,24 0,66 0,33
E8 0,46 0,60 0,60 0,09 4,88 0,12 6,76 0,78 0,04
Moy. 0,60 0,78 0,84 0,07 3,92 0,10 5,49 0,72 0,43
E1 0,13 -0,37 -1,47 0,20 9,64 0,30 14,1 0,59 1,00
E2 0,41 0,68 0,83 0,09 5,10 0,10 5,70 0,93 0,00
E3 0,15 -0,34 -1.41 0,23 11,09 0,35 16,36 0,80 0,79
RNN1 E4 0,31 0,58 0,75 0,08 4,57 0,09 5,40 0,90 0,21
E5 0,02 -0,44 -1,48 0,15 7,51 0,22 10,87 0,67 0,46
E6 -0,34 -1,15 -2,28 0,23 11,71 0,31 15,60 0,81 0,04
E7 -0,43 -1,35 -2,47 0,34 14,62 0,43 18,43 0,07 1,00
E8 -0,45 -1,53 -3,89 0,24 12,76 0,30 15,53 0,83 0,00
Moy. -0,02 -0,49 -1,43 0,20 9.63 0,26 12,75 0,70 0,44
E1 -0,08 0,3 0,74 0,25 12,35 0,30 13,95 0,61 0,79
E2 0,17 0,44 0,66 0,13 7,35 0,13 7,84 0,87 0,00
E3 -0,16 -0,47 -1,04 0,32 15,53 0,37 17,38 0,78 0,96
CNN1 E4 0,19 0,44 0,63 0,09 542 0,11 6,30 0,87 0,13
ES5 -0,10 -0,26 -0,56 0,17 8,44 0,21 10,14 0,71 0,63
E6 -0,62 -1,06 -1,31 0,28 14,19 0,30 15,15 0,82 0,33
E7 -1,17 -3,32 -6,47 0,52 22,32 0,59 24,74 -0,71 0,88
E8 -0,22 -0,81 -1,99 0,20 10,81 0,25 13,32 0,88 0,25
Moy. -0,25 -0,67 -1,40 0,25 12,05 0,28 13,60 0,60 0,49
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Annexe 3.2

de crue de I'ensemble de tests (E1 & E8) en considérant le paramétrage n° 2

(Moy. : résultat moyen sur I'ensemble des événements de crue)

} Critere
Modele Evénement
NSEq NSE2 NSE3 MAE rMAE [%] RMSE  rRMSE [%] Pl TDAb
E1 0,57 0,78 0,87 0,10 534 0,12 6,53 0,68 0,92
E2 0,57 0,81 0,92 0,07 3,94 0,08 4,72 0,70 0,13
E3 0,60 0,81 0,90 0,11 6,08 0,13 7,57 0,76 0,83
MLR2 E4 0,47 0,75 0,89 0,06 3,62 0,07 4,29 0,47 0,00
ES 0,45 0,71 0,84 0,08 4,47 0,10 5,40 0,55 0,42
E6 0,34 0,55 0,69 0,1 6,36 0,14 8,44 0,73 0,25
E7 0,44 0,73 0,89 0,13 6,21 0,15 6,90 0,28 1,00
E8 0,42 0,42 0,21 0,10 5,52 0,14 8,65 0,68 0,58
Moy. 0,48 0,70 0,78 0,10 519 0,12 6,56 0,61 0,52
E1 0,51 0,66 0,71 0,11 5,71 0,15 7,74 0,50 0,83
E2 0,61 0,80 0,89 0,06 3,36 0,08 4,74 0,67 0,46
E3 0,57 0,75 0,84 0,12 6,20 0,15 8,32 0,69 1,00
MLP2 E4 0,47 0,66 0,73 0,06 3,52 0,09 4,99 0,28 0,33
ES 0,36 0,39 0,37 0,10 4,90 0,15 7,30 0,05 0,50
E6 0,28 0,34 0,37 0,12 6,76 0,17 10,16 0,61 0,83
E7 0,62 0,80 0,87 0,09 4,16 0,13 6,24 0,46 0,88
E8 -0,07 -0,41 -1,22 0,18 9,57 0,22 12,28 0,23 0,88
Moy. 0,42 0,50 0,44 0,11 5,52 0,14 7,72 0,44 0,71
E1 0,67 0,82 0,87 0,08 4,13 0,11 5,87 0,74 0,46
E2 0,68 0,85 0,90 0,05 291 0,07 4,32 0,75 0,33
E3 0,75 0,90 0,95 0,07 3,83 0,10 5,61 0,87 0,58
RE2 E4 0,58 0,81 0,91 0,05 2,84 0,06 3,77 0,61 0,83
ES 0,65 0,79 0,83 0,05 2,85 0,09 4,64 0,67 1,00
E6 0,49 0,68 0,76 0,09 4,89 0,12 7,39 0,81 0,79
E7 0,77 0,91 0,94 0,06 2,67 0,09 4,50 0,75 0,63
E8 0,37 0,40 0,07 0,10 5,69 0,15 8,50 0,67 0,96
Moy. 0,62 0,77 0,78 0,07 3,73 0,10 5,58 0,73 0,70
E1 0,68 0,83 0,88 0,07 3,95 0,11 5,80 0,74 0,50
E2 0,70 0,86 0,90 0,05 2,71 0,07 4,19 0,77 0,67
E3 0,72 0,87 0,93 0,08 419 0,11 6,14 0,84 0,58
GB2 E4 0,53 0,78 0,89 0,05 3,18 0,07 4,05 0,54 0,75
E5 0,64 0,78 0,81 0,06 2,90 0,09 4,74 0,66 0,96
E6 0,55 0,77 0,88 0,08 4,26 0,10 6,04 0,87 0,79
E7 0,76 0,90 0,94 0,06 2,74 0,09 4,65 0,73 0,67
E8 0,43 0,58 0,57 0,09 517 0,12 6,96 0,77 0,88
Moy. 0,63 0,80 0,85 0,07 3,64 0,10 5,32 0,74 0,72
E1 0,55 0,71 0,78 0,10 5,43 0,14 7,18 0,91 0,63
E2 0,64 0,83 0,91 0,06 3,37 0,07 4,60 0,96 0,50
E3 0,55 0,73 0,81 0,12 6,72 0,16 8,79 0,96 0,92
RNN2 E4 0,61 0,83 0,92 0,05 2,65 0,06 3,64 0,96 0,71
E5 0,59 0,77 0,84 0,06 3,27 0,09 4,73 0,95 0,79
E6 0,24 0,29 0,32 0,13 7,38 0,18 10,54 0,94 0,54
E7 0,32 0,58 0,78 0,16 7.23 0,18 8,19 0,84 0,75
E8 0,31 0,18 -0,41 0,12 6,47 0,17 10,18 0,94 0,88
Moy. 0,48 0,62 0,62 0,10 5,32 0,13 7.23 0,93 0,71
E1 0,47 0,56 0,57 0,12 6,33 0,17 8,60 0,87 0,71
E2 0,60 0,76 0,83 0,06 3,75 0,09 5,47 0,94 0,63
E3 0,44 0,57 0,62 0,15 8,05 0,20 10,55 0,94 0,92
CNN2 E4 0,55 0,77 0,87 0,05 3,04 0,07 4,12 0,95 0,00
ES 0,530 0,67 0,74 0,07 3,69 0,11 5,51 0,92 0,79
E6 0,2 0,25 0,29 0,14 7,72 0,18 10,7 0,93 0,42
E7 0,28 0,48 0,67 0,17 7,64 0,20 9,08 0,80 0,79
E8 0,19 -0,09 -0,96 0,13 7,49 0,19 11,56 0,93 0,96
Moy. 0,41 0,50 0,45 0,11 5,96 0,15 8,20 0,91 0,65
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