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Résumé— Cet article porte sur l’estimation de retard dans

le cadre de l’identification de bief de rivière aménagé pour

la production d’énergie hydroélectrique. Les difficultés ré-

sident dans l’obligation d’utiliser des données recueillies lors

d’une régulation comportant une action anticipatrice effec-

tuée par un opérateur. Nous proposons dans cet article

une méthode d’identification bayésienne, non-supervisée, et

simple à mettre en œuvre, réalisant conjointement les esti-

mations du retard et d’une réponse impulsionnelle. L’esti-

mation des hyperparamètres est rendue difficile en raison de

la dégénérescence d’une densité de probabilité. Cette diffi-

culté a été résolue en intégrant une nouvelle contrainte sur

l’hyperparamètre responsable de la dégénérescence. Les es-

timées journalières du retard et de la réponse impulsionnelle

sont fournies pour des données expérimentales relevées sur

une année complète.

Mots-clés— Estimation de retard, identification bayésienne,

dégénérescence, réponse impulsionnelle, bief de rivière.

I. Introduction

Cette étude concerne les installations de production
d’énergie hydroélectrique disposées en série le long d’une
rivière. Par « bief aménagé », nous désignons une installa-
tion composée d’un bief (c’est-à-dire une section du cours
d’eau) délimité par deux aménagements (voir figure 1), cha-
cun constitué d’un barrage (équipé de vannes) et d’une
usine de production hydroélectrique (équipée de turbines).
Étant donné que la longueur du bief est de plusieurs kilo-
mètres, des variations de débits en amont produiront des
effets en aval qu’avec retard (transport de l’eau). De nom-
breux travaux de modélisation et de commande de biefs
ou de canaux ont été publiés [1], [2] mais peu font état de
résultats expérimentaux pour l’estimation de retard.

Le fait que la mise en oeuvre de plans d’expériences est
difficilement réalisable pour des raisons économiques et de
sécurité, mais également pour une question de disponibilité
des installations, pose une difficulté particulière. En effet, la
structure de modèle est bouclée par une rétroaction et une
action anticipatrice effectuées par un opérateur et les don-
nées sont peu informatives. L’objectif de cet article est de
montrer qu’une méthode d’estimation appropriée permet
d’estimer le retard en exploitant des jeux de données me-
surés dans des conditions expérimentales imposées par les
modalités de production. Cette méthode a déjà fait l’objet
de publication [3]. La contribution de cette article concerne

aménagement
aménagement

amont
aval

bief

uQe

uQs

Qe

Qs

hL

Fig. 1. Bief de rivière aménagé.

l’estimation des hyperparamètres ; ces derniers étaient pré-
cédemment fixés de manière heuristique. Un problème de
dégénérescence d’une densité de probabilité est mis en évi-
dence et une solution est proposée en intégrant une nouvelle
contrainte sur l’hyperparamètre responsable de la dégéné-
rescence. La méthode, alors non-supervisée, est appliquée
à l’ensemble des jeux de données d’un bief disponibles sur
une année.

II. Bief de rivière aménagé

Cette section résume les étapes de modélisation de l’ins-
tallation déjà présentées dans [3], [4], [5], puis positionne le
problème d’identification.

Le bief est considéré comme un système possédant deux
entrées, correspondant aux débits entrant (en amont) et
sortant (en aval), notées respectivement Qe et Qs, et une
sortie, correspondant au niveau d’eau en aval du bief, notée
hL. Nous l’avons modélisé par une structure simplifiée com-
posée d’un retard pur (terme de transport) et un terme in-
tégrateur (matérialisant le stockage de l’eau). Le problème
est que nous ne disposons pas de mesures des débits. Nous
disposons uniquement des signaux de commande de débits
uQe

[k] et uQs
[k] envoyés à l’entrée des aménagements. Le

temps de réponse des boucles de régulation de débit est
supposé négligeable. Par conséquent, ils peuvent être mo-
délisés par un gain (noté Ke pour l’aménagement en amont
et Ks pour celui en aval). Le bief et les aménagements sont
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Fig. 2. Structure de modèle simplifiée d’un bief de rivière aménagé
dans les conditions expérimentales imposées (sous l’hypothèse :
τ = d · Te).

ainsi modélisés par l’équation suivante :

∆hL[k] =
Teq

−d−1

A(1 − q−1)

(
Ke∆uQe

[k] − Ks∆uQs
[k]

)
+ v[k],

(1)

où ∆hL[k] = hL[k] − hL(0), ∆Qe[k] = Qe[k] − Qe(0),
∆Qs[k] = Qs[k] − Qs(0), A représente la surface du bief
et Te ≈ 133 s est la période d’échantillonnage. Le signal
v[k] représente les erreurs de mesure et de modélisation.

La régulation du bief se fait par l’amont local. Cela si-
gnifie que l’opérateur ajuste la commande de débit amont
afin de réguler le niveau aval et de rejeter les perturbations
dues aux variations du débit entrant. Cette régulation avec
action anticipatrice peut alors être approximativement mo-
délisée par deux correcteurs proportionnels :

∆uQs
[k] = KQe

(q−1)∆uQe
[k] − KhL

(q−1)∆hL[k]. (2)

Finalement, un bief de rivière aménagé, piloté par un
opérateur humain, est modélisé par le schéma–bloc de la
figure 2. La variation de consigne ∆h∗

L[k] est supposée nulle
(fonctionnement en régulation). La structure de modèle du
bief de rivière aménagé est donc régie par la relation sui-
vante :

∆hL[k] =
KeTe

A q−d − KQe

KsTe

A

−(KhL

KsTe

A + 1)q−1 + 1
q−1

︸ ︷︷ ︸
H(q−1)

∆uQe
[k]

+
1 − q−1

−(KhL

KsTe

A + 1)q−1 + 1
v[k]

︸ ︷︷ ︸
w[k]

. (3)

L’estimation du retard se présente alors comme un pro-
blème d’identification en boucle fermée : les corrélations ap-
portées par les actions de l’opérateur expliquent l’échec des
procédures d’estimation directe du retard par une approche
de type boucle ouverte. La fonction de transfert en boucle
fermée se décompose selon deux systèmes du premier ordre.
L’un, de gain négatif, est retardé d’un échantillon, l’autre,
de gain positif, est retardé de d+1 échantillons. La figure 3
représente la réponse impulsionnelle théorique entre ∆hL

et ∆uQe
du modèle (avec d = 7, KeTe/A = 10−4 s/m2,

KsTe/A = 1, 2.10−4 s/m2, KQe
= 1 et KhL

= −1000).
Cette réponse impulsionnelle h[k] possède deux « disconti-
nuités » : une première entre les points h[0] et h[1] et une
seconde entre h[d] et h[d + 1]. En dehors de ces deux dis-
continuités, la réponse impulsionnelle varie de façon douce
au cours du temps. Il est donc possible d’estimer le retard

0 5 10 15 20 25 30
−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1
x 10

−4

d temps discret k

h
[k

]

Fig. 3. Exemple d’une réponse impulsionnelle théorique h[k] entre le
niveau ∆hL (en m) et le débit entrant ∆uQe

(en m3/ s).

d en détectant l’instant de la seconde discontinuité. Pour
effectuer cette détection nous proposons d’estimer préala-
blement le système sous forme d’une réponse impulsion-
nelle tronquée, c’est-à-dire une réponse impulsionnelle fi-
nie (rif). Cette représentation a l’avantage, par rapport à
l’identification d’une forme rationnelle, de ne pas reposer
sur le modèle théorique. Le prix à payer pour ce degré de
liberté supplémentaire est alors une dégradation du condi-
tionnement du problème d’estimation. Une solution régula-
risée par minimisation de critère composite est alos propo-
sée (l’identification d’un transfert rationnel correspondant
elle à une régularisation par contrôle de dimension).

III. Estimation conjointe de la rif et du retard

Un modèle mono–entrée/mono–sortie linéaire, causal, in-
variant à temps discret, est décrit par un système d’équa-
tions linéaires basé sur les données disponibles (N est le
nombre d’échantillons) :

y = Uh + w, (4)

avec y =
[
y[0], · · · , y[N − 1]

]T
∈ R

N est le vecteur de

sortie, h =
[
h[0], · · · , h[M − 1]

]T
∈ R

M est la rif à
estimer, M étant son ordre de troncature (M < N),
w =

[
w[0], · · · , w[N − 1]

]T
∈ R

N représente les bruits,
perturbations et erreurs de modélisation, supposés additifs
et :

U =




u[0] 0 . . . 0

u[1] u[0]
. . .

...
...

...
. . .

...
u[M − 2] u[M − 3] 0
u[M − 1] u[M − 2] u[0]

...
...

...
u[N − 1] u[N − 2] . . . u[N − M ]




∈ R
N×M ,

est une matrice de Tœplitz composée des échantillons de
l’entrée u.

A. Estimateur classique de la rif : le maximum de vrai-

semblance

Sous l’hypothèse1 que w est un vecteur gaussien centré
et de matrice de covariance σ2

wI, notée N (0, σ2
wI), on ob-

tient une expression explicite de l’estimateur au sens du

1Cette hypothèse est un choix peu compromettant que l’on peut
faire sur la densité de probabilité du bruit lors d’incertitude [6].



maximum de vraisemblance (mv) :

ĥmv = (UT U)−1UT y. (5)

Ce problème est bien–posé (au sens de Hadamard), mais
il peut être mal–conditionné [7] si le conditionnement de
UT U est élevé. Dans ce cas, la solution du mv est inac-
ceptable car elle est trop sensible au bruit sur les données.
Une solution consiste alors à prendre en compte d’autres
informations a priori sur la rif comme le fait qu’elle varie
de façon douce au cours du temps.

B. Estimateur bayésien de la rif : maximum a posteriori

Cela est effectué en multipliant la fonction de vraisem-
blance par la densité de probabilité a priori (codant l’in-
formation disponible a priori). Après normalisation, on ob-
tient la densité de probabilité a posteriori (règle de Bayes) :

pH(h|y,U, βh, βw) =
pY(y|h,U, βw)pH(h|βh)

pY(y|U, βh, βw)
, (6)

où les hyperparamètres βh et βw désignent respectivement
les paramètres des densités de probabilité de h et du bruit
w. L’estimateur du maximum a posteriori (map) fournit
l’argument du maximum de cette densité de probabilité.

L’information a priori de douceur temporelle dans la rif
est introduite en considérant le vecteur des différences finies
d’ordre 2 : hD = Dh où D est la matrice de Tœplitz de
dimension M × M suivante :

-1
-1
2

-1 2
-1

D =

0

0
-1 2 -1 . (7)

L’information de douceur est codée en considérant que
les différences secondes de la rif consituent une suite de
variables aléatoires (va) indépendantes et identiquement
distribuées (i.i.d.) selon une loi normale N (0, σ2

hD
). La

contrainte de douceur être ainsi paramétrée par σ2
hD

car
une faible valeur de σ2

hD
signifie que les variations entre

les éléments successifs de h sont faibles, et inversement.
la densité de probabilité a priori sur h suit alors une loi
gaussienne de moyenne nulle et de matrice de covariance
Ch = σ2

hD

(
DT D

)−1
. En supposant que le bruit {w[k]}N−1

k=0

est une suite de va i.i.d. selon une loi N (0, σ2
hw

), sous la
condition d’inversibilité de la matrice (UT U+αDT D), on
montre alors que l’estimateur du map est donné par :

ĥmap =
(
UT U + α DTD

)−1
UTy, (8)

où α = σ2
w/σ2

hD
. Le problème est que l’introduction de dou-

ceur sur la rif va atténuer la discontinuité que l’on cherche
à détecter et va donc compliquer la tâche de détection.

C. Estimateur bayésien de la rif et du retard : maximum

a posteriori conjoint

Pour affiner le codage des informations disponibles a

priori, il est proposé d’imposer une contrainte de douceur
sur la rif, sauf aux instants caractérisant les deux sauts
entre h(0) et h(1), et entre h(d) et h(d + 1), tout en esti-
mant le retard d. Notons que l’estimée de la rif dépend
donc de d.

L’information a priori sur les objets h et d est exprimée
sous la forme d’une densité de probabilité a priori conjointe
égale à : pH,D(h, d|βh, βd) = pH(h|d, βh)pD(d|βd), où βh

et βd sont des vecteurs contenant les hyperparamètres des
densités de probabilité. La densité de probabilité a poste-

riori conjointe de h et d, combinant l’information a priori

avec celle contenue dans les données est la suivante :

pH,D(h, d|y,U, βh, βd, βw) =

pY(y|h, d,U, βw)pH(h|d, βh)pD(d|βd)

pY(y|U, βh, βd, βw)
. (9)

Nous choisissons l’estimateur maximisant la densité de pro-
babilité a posteriori conjointe, le maximum a posteriori
conjoint (mapc).

En supposant que le bruit est une suite de va i.i.d. selon
une loi N (0, σ2

w), la fonction de vraisemblance est :

pY(y|h, d,U, σ2
w) =

1

(2πσ2
w)N/2

exp

[
−

1

2σ2
w

||y − Uh||2
]

.

(10)

Nous voulons contraindre la rif à être relativement
douce, sauf entre les deux couples de points (h[0], h[1]) et
(h[d], h[d + 1]). Pour cela, nous modifions la matrice D de
l’équation (7) qui permettait d’introduire une contrainte
de douceur sur toute la rif. Cette nouvelle matrice, qui
dépend désormais de d, est la suivante :

1 0 0
0 1 -1
0 -1 2 -1

-1 2 -1
-1 2 0

0 1 -1
-1 2 0

0 1 -1
-1 2 -1

2 -1
2-10

0
-1

Dd =

0

0

(d − 1)e ligne
de ligne.

Ainsi, le vecteur hD = Ddh correspond aux différences fi-
nies d’ordre 2 de h, sauf aux instants discrets k = 0, 1, d, d+
1, de sorte qu’aucune contrainte de douceur n’est appliquée
entre hD[0] et hD[1], et entre hD[d] et hD[d + 1]. Comme
det((DT

d Dd)
−1) = 1, la densité de probabilité a priori de

la rif est la suivante :

pH(h|d, σ2
hD

) =
1

(2πσ2
hD

)M/2
exp

[
−

1

2σ2
hD

||Ddh||
2

]
(11)

Nous avons choisi de coder l’a priori sur le retard avec
une loi de Rayleigh dont l’expression est la suivante :

pD(d|σ2
d) =

d

σ2
d

exp

[
−

d2

2σ2
d

]
I[0,+∞[(d), (12)

où σd = arg max
d

[
pD(d|σ2

d)
]

est un hyperparamètre, et

I[0,+∞[(d) est la fonction indicatrice d’intervalle qui vaut
1 si d ∈ [0, +∞[ et 0 sinon. La figure 4 représente cette
loi pour σd = 7. Cette loi a les avantages de prendre en
compte la positivité du retard2 et de posséder un seul hy-
perparamètre dont le réglage pourrait être proportionnel à
la longueur du bief.

2En toute rigueur, la loi a priori sur le retard devrait être discrète
afin de tenir compte du caractère discret du retard. Ce caractère dis-
cret n’est toutefois considéré que lors de la procédure d’optimisation.
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ALGORITHME I

Estimation de h et d pour les hyperparamètres fixés.

⋄ Pour d = dmin, dmin + 1, . . . , dmax,
a) formation de la matrice Dd,
b) estimation de h à d fixé :

ĥ(d) = (UT U + αDT
d Dd)

−1UTy,

c) calcul du critère Jmapc(ĥ(d), d)

⋄ d̂mapc = arg min
d∈D(dmin,dmax)

Jmapc(ĥ(d), d).

⋄ ĥmapc = ĥ(d̂mapc) = (UT U + αDT

d̂ mapcDd̂ mapc)
−1UTy.

Le critère à minimiser Jmapc(h, d) est obtenu en retenant
l’anti–log des termes fonctions de h et de d des équations
(10)-(12) :

Jmapc = ||y − Uh||2︸ ︷︷ ︸
Fidélité aux

données

+
σ2

w

σ2
hD

||Ddh||
2

︸ ︷︷ ︸
Fidélité à

l’a priori
sur h

+ σ2
w

(
d2

σ2
d

− 2 ln(d)

)

︸ ︷︷ ︸
Fidélité à l’

a priori sur d

,

pour h ∈ R
M et d ∈ D(dmin, dmax) = {d ∈ N

∗/dmin 6 d 6

dmax}, dmin et dmax étant a priori connus. L’hyperpara-
mètre σ2

hD
permet d’ajuster la contrainte a priori de dou-

ceur sur h. Enfin, la variance du bruit σ2
w permet d’ajuster

le compromis entre la fidélité aux données et celles aux a

priori sur h et d. Notons que si l’on ne dispose pas d’a
priori sur le retard, il est possible de considérer la loi a

priori sur le retard comme une loi uniforme, ce qui conduit
au critère suivant :

Jmapc
unif = ||y − Uh||2 +

σ2
w

σ2
hD

||Ddh||
2. (13)

Le critère Jmapc(h, d) est quadratique en h et, à d fixé,
possède une solution explicite :

ĥmapc(d) = (UT U + αDT
d Dd)

−1UT y, (14)

où α = σ2
w/σ2

hD
correspond au coefficient de régularisation,

mais il n’est pas convexe vis–à–vis de d. Toutefois, l’en-
semble des valeurs du retard admissibles D(dmin, dmax) est
fini. Une méthode simple consiste à effectuer une recherche
exhaustive en calculant le critère Jmapc(h, d) pour toutes
les valeurs de D(dmin, dmax). Finalement, l’estimation de h

et d peut donc se résumer par l’algorithme I. Toutefois, la
résolution de ce problème nécessite l’évaluation des hyper-
paramètres σ2

hD
et σ2

w .

IV. Estimation des hyperparamètres

Les hyperparamètres constituent un second niveau de
description du problème indispensable à la résolution du

premier niveau constitué par les paramètres eux–mêmes [8].
On peut remarquer que la densité de probabilité a poste-

riori conjointe des paramètres h, d et des hyperparamètres
σ2

hD
et σ2

w :

p(h, d, σ2
hD

, σ2
w|y,U, σ2

d) =

p(y|h, d,U, σ2
w)p(h|d, σ2

hD
)p(d|σ2

d)p(σ2
hD

)p(σ2
w)

p(y|U, σ2
d)

, (15)

résume toute l’information des deux niveaux d’inférence.
Il est donc intéressant de la maximiser conjointement par
rapport aux paramètres et aux hyperparamètres. De plus,
si on suppose que les hyperparamètres σ2

hD
et σ2

w suivent
une loi a priori uniforme (le choix d’une autre loi a priori

non informative est possible), alors :

p(h, d, σ2
hD

, σ2
w|y,U, σ2

d) =

p(y|h, d,U, σ2
w)p(h|d, σ2

hD
)p(d|σ2

d)

p(y|U, σ2
d)

. (16)

Le problème est que la limite de cette densité de probabilité
(avec les choix effectués au paragraphe III-C), lorsque les
échantillons de h et σ2

hD
tendent vers 0, tend vers +∞.

Par conséquent, l’estimateur du mapc (qui maximise cette
densité de probabilité) conduit théoriquement à une rif
nulle3 quelles que soient les données.

La dégénérescence de la fonction de vraisemblance dans
le cadre de l’estimation des paramètres d’un mélange gaus-
sien est un problème d’optimisation connu [9]. Dans ce
contexte, une solution consiste à pénaliser la fonction de
vraisemblance par une densité de probabilité a priori de
type gamma inverse sur la variance du bruit, ce qui éli-
mine les singularités et rend ainsi le problème bien–posé
[10], [11]. Fondée sur le même principe, une solution à notre
problème de dégénérescence consiste à supposer que σ2

hD

suit une densité de probabilité a priori de type gamma
inverse :

p(h, d, σ2
hD

, σ2
w|y,U,Θ) =

p(y|h, d,U, σ2
w)p(h|d, σ2

hD
)p(d|σ2

d)p(σ2
hD

|αh, βh)

p(y|U, σ2
d)

, (17)

avec p(σ2
hD

|αh, βh) =
βαh

h

Γ(αh)

exp[− βh

σ2
hD

]

(σ2
hD

)
αh+1 I[0,+∞[(σ

2
hD

),

où Γ(·) est la fonction gamma, Θ = (σ2
d, αh, βh) et

(αh, βh) ∈ (R+∗)2. On a alors (pour σ2
hD

> 0 et d > 0) :

p(h, d, σ2
hD

, σ2
w|y,U,Θ) ∝

d

(σ2
w)N/2(σ2

hD
)M/2+αh+1σ2

d

×

exp

[
−

1

2σ2
w

||y − Uh||2 −
1

2σ2
hD

(
||Ddh||

2 + 2βh

)
−

d2

2σ2
d

]
,

et il n’y a plus de dégénérescence.

3En pratique, l’estimée peut être non nulle lorsque que l’algorithme
d’optimisation conduit à un maximum local. Dans la majorité de ces
cas, on constate néanmoins que la contrainte de douceur sur la rif
est trop élevée, c’est-à-dire que σ2

hD
est trop faible.



Il reste maintenant à déterminer αh et βh. Reprenons
l’expression de la densité de probabilité a priori de h, équa-
tion (11), dont on déduit la fonction de vraisemblance de
σ2

hD
:

p(ĥ|d̂, σ2
hD

) =
1

(2πσ2
hD

)M/2
exp

[
−
||Dd̂ ĥ||2

2σ2
hD

]
. (18)

La densité de probabilité a posteriori est alors :

p(σ2
hD

|ĥ, d̂, αh, βh) ∝
1

(σ2
hD

)M/2+αh+1
exp

[
−

ν/2 + βh

σ2
hD

]
,

où ν = ||Dd̂ ĥ||2. Il s’agit donc d’une loi gamma inverse de
paramètres α0 = M/2 + αh et β0 = ν/2 + βh. Par consé-
quent, les paramètres α0 et β0 peuvent être déterminés en
fonction de l’allure de la densité de probabilité p(σ2

hD
|ν)

désirée. Le problème est que ν est inconnue. Une statis-
tique proche peut être utilisée : νmv = ||Dd̂ ĥmv||2. On
montre alors que le choix 4 α0 = M et β0 = νmv conduit à
une allure a priori admissible de p(σ2

hD
|ν) [5]. On a alors

αh = M/2 et βh = νmv/2.
Le critère à minimiser Jmapc

αh,βh
(h, d, σ2

hD
, σ2

w) est alors :

Jmapc
αh,βh

=
1

σ2
w

||y − Uh||2 +
1

σ2
hD

(
||Ddh||

2 + 2βh

)
+N ln(σ2

w)

+(M + 2(αh + 1)) ln(σ2
hD

) +
d2

σ2
d

− 2 ln(d). (19)

Le problème d’optimisation peut être implanté par un
algorithme itératif maximisant successivement la densité
p(h, d, σ2

hD
, σ2

w|y,U,Θ) par rapport aux paramètres h, d,
puis par rapport aux hyperparamètres σ2

w et σ2
d :

(σ̂2
hD

(i)
, cσ2

w

(i)
) = arg max

σ2
hD

,σ2
w

p(bh(i−1), bd(i−1), σ2
hD

, σ2
w|y,U, Θ),

(bh(i), bd(i)) = arg max
h,d

p(h, d, σ̂2
hD

(i)
, cσ2

w

(i)
|y, U,Θ).

(20)

A σ2
hD

et σ2
w fixés, minimiser le critère (19) revient à mini-

miser Jmapc(h, d). A h, d fixés, on montre que :

σ̂2
hD

(h, d, σ2
w) =

||Ddh||2 + 2βh

M + 2(αh + 1)
, (21)

σ̂2
w(h, d, σ2

hD
) =

||y − Uh||2

N
. (22)

Par conséquent, l’algorithme itératif décrit par les équa-
tions (20), conduit à l’algorithme II, étant donné la procé-
dure d’estimation de h et de d (algorithme I).

V. Application à des données expérimentales

La figure 5 représente les estimées de la rif obtenues
par les estimateurs du mv, du map et du mapc (avec et
sans prise en compte d’a priori sur l’hyperparamètre σhD

:
ĥmapc et ĥmapcdeg, respectivement) à partir d’un jeu de
données expérimentales d’une durée d’environ 24 heures.
Les paramètres de l’algorithme du mapc sont les suivants :
dinit = 10, dmin = 1, dmax = 15 et σd = 6.5. La solution

4Dans l’état actuel de l’avancée des travaux, ce choix est heuris-
tique, obtenu par essais successifs.

ALGORITHME II

Estimation de h, d et des hyperparamètres σ2
hD

, σ2
w.

1. Initialisation : i = 0, ĥ(i) = ĥmv, d̂(i) = dinit,
ǫ = 10−3, αh = M/2, βh = ||Dĥmv||2/2.

2. Itération : i = i + 1.

⋄ Estimation de σ2
hD

: dσ2
hD

(i)
=

||D
d̂(i−1)

bh(i−1)||2 + 2βh

M + 2(αh + 1)
.

⋄ Estimation de σ2
w : cσ2

w

(i)
=

||y − Ubh(i−1)||2

N
.

⋄ Pour d(i) = dmin, dmin + 1, . . . , dmax,

a) formation de la matrice Dd(i) ,

b) estimation de h(i) à d(i) fixé :

bh(i)(d(i)) = (UT U +
cσ2
w

(i)

dσ2
hD

(i)
DT

d(i)Dd(i) )
−1UT y,

c) calcul du critère Jmapc
αh,βh

(
ĥ(i)(d(i)), d(i)

)

⋄ d̂(i) = arg min
d(i)∈D(dmin,dmax)

Jmapc
αh,βh

(ĥ(i)(d(i)), d(i)).

⋄ ĥ(i) =(UT U +
cσ2
w

(i)

dσ2
hD

(i)
DT

d̂(i)Dd̂(i) )
−1UT y.

3. Continuer l’itération (étape 2.) tant que :
˛̨
˛̨
˛̨
˛

dσ2
hD

(i)
− dσ2

hD

(i−1)

dσ2
hD

(i−1)

˛̨
˛̨
˛̨
˛
< ǫ et

˛̨
˛̨
˛̨

cσ2
w

(i)
− cσ2

w

(i−1)

cσ2
w

(i−1)

˛̨
˛̨
˛̨ < ǫ.

4. ĥmapc = ĥ(i) et d̂mapc = d̂(i).

du mv est très rugueuse, ce qui rend l’étape ultérieure de
détection de la discontinuité difficile. La solution du map
est plus douce. Toutefois, la discontinuité à détecter est
fortement atténuée. L’estimée ĥmapcdeg illustre le problème
de dégénérescence. L’estimateur a convergé vers un extre-
mum local : la solution est non nulle, mais la contrainte
de douceur est trop forte. De plus, le retard estimé est peu
réaliste : d̂mapcdeg = 1. Enfin, la solution du mapc est relati-
vement douce tout en respectant la discontinuité. Le retard
estimé est d̂mapcdeg = 7. Notons que le même résultat est
obtenu avec σd = 10.

Nous avons à notre disposition 332 jeux de données, cha-
cun d’une durée d’environ 24 heures. Afin d’observer l’évo-
lution des estimées au cours du temps, les rif sont repré-
sentées sous la forme d’une barre où chaque coefficient est
représenté par un niveau de gris correspondant à sa valeur
(du blanc pour la plus faible au noir pour la plus élevée). La
présence d’une discontinuité est donc mise en évidence par
une brusque variation de gris. La juxtaposition des barres
des estimées de la rif pour chaque jeu de données forme
une « représentation temps-jours » (rtj), représentée à la
figure 6. Cette dernière nous permet déjà de visualiser les
variations du retard sur l’année. Les figures 7 et 8(a) repré-
sentent respectivement la répartition journalière et l’histo-
gramme sur l’année des estimées du retard par le mapc. On
constate que plus de 95% des estimées valent 6 ou 7. Ce qui
signifierait que le retard varie peu au cours de l’année. Les
références normalement utilisées par les opérateurs pour la
conduite manuelle du bief sont comprises entre 6 et 12. On
a donc diminué sensiblement l’intervalle d’incertitude. Bien
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Fig. 8. Histogramme des estimées du retard (mapc).

sûr, ces résultats reposent sur les hypothèses a priori choi-
sies sur le retard. La figure 8(b) représente l’histogramme
des estimées du retard obtenues avec une loi uniforme. Plus
de détails peuvent être trouvés dans [5].

VI. Conclusion

Cet article est dédié à l’identification d’un bief de rivière
aménagé à partir de données expérimentales passives par
une approche bayésienne. La principale contribution est le
développement d’une méthode originale estimant conjoin-
tement le retard et une réponse impulsionnelle finie. Cette
approche est basée sur le fait que le retard introduit une
discontinuité dans la réponse impulsionnelle entre le niveau
aval du bief et la commande du débit entrant. L’estimation
du retard est réalisée grâce à l’application d’une contrainte
de douceur sur la réponse impulsionnelle sauf au niveau de
la discontinuité. Nous avons mis en évidence au cours du
développement de la méthode un problème dû à la dégéné-
rescence de la densité de probabilité a posteriori conjointe.
La solution proposée consiste à pénaliser cette densité de
probabilité par une densité de probabilité a priori de l’hy-
perparamètre qui agit sur la contrainte de douceur. Ainsi,
la méthode proposée est simple à mettre en œuvre et ne né-
cessite le réglage d’aucun paramètre. Elle a été appliquée
sur des jeux de données correspondant à une année de re-
levés expérimentaux. Le test de l’algorithme pour d’autres
biefs a montré une bonne adéquation entre retards estimés
et longueur des biefs considérés.
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