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Editorial : Prévenir les risques naturels : de la modélisation

a l'information

Freddy VINET & Frédéric LEONE
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I.R.D., Route de Mende, 34199, Montpellier.
Freddy.VinetQuniv-montp3.fr
Frederic.LeoneQuniv-montp3.fr

Ce volume rassemble des articles issus de certaines com-
munications présentées lors des rencontres « Géorisque »
de 2009 et 2010. Le premier chapitre porte sur les pro-
blématiques de modélisation des risques. Les enjeux sont
beaucoup plus vastes que les seules restitutions d’aléas
telles que les modélisations sismiques ou hydrauliques.
Au-dela de la compréhension des aléas, la modélisation
est convoquée afin de mieux connaitre les vulnérabilités,
depuis I’analyse des impacts socio-économiques potentiels
jusqu’au comportement des personnes en situation de crise.
Les applications de la modélisation interviennent dans les
différentes étapes de la gestion des risques : la prévision,
la réduction des risques, la protection rapprochée des per-
sonnes et des biens, mais aussi la gestion de crise. Ceci fait
de la modélisation un réel enjeu d’avenir pour I’analyse des
risques naturels.

Ce volume aborde la « traditionnelle » modélisation des
phénomeénes naturels tant dans ses aspects théoriques
(Douzal) qu’opérationnels orientés vers la prévision (Tou-
kourou et al.). La modélisation de la vulnérabilité, dont
Lauffenburger nous livre un des aspects, est plus récente
mais apporte des éléments de réponse essentiels a la
connaissance des risques au travers des diagnostics de vul-
nérabilité (humaine, structurelle et économique).

Le second théme de ce volume aborde un autre aspect de
la gestion des risques avec la diffusion et le traitement de
I'information sur les risques. Il s’agit d’un théme complexe
qui suscite bien des interrogations. En effet, dans quelle
mesure I'information est-elle efficace dans son réle de sen-
sibilisation ? La sensibilisation et I'information institution-
nelle améliorent-elles la perception et la connaissance des
risques ? Cette perception favorise-t-elle 'adoption d’un
comportement adapté en situation de crise ? Quels sont les
vecteurs les plus efficaces pour construire la conscience du
risque et réactiver la mémoire ? Quels sont les techniques
et les outils employés par les différents acteurs pour remplir
leur role d’information et de communication (outils régle-
mentaires, récupération de la mémoire historique, nou-
velles technologies de l'information et de la communica-
tion...) ? Quels sont les acteurs qui participent a la chaine
de communication sur les risques et les catastrophes ?
Comment éviter l'instrumentalisation de I’information
préventive ?

Les différents articles apportent des éléments de réponse.
Aublet traite du réle des médias lors des catastrophes natu-
relles au travers de l'implication de deux médias locaux
(radio France Bleu et le Midi Libre). Il montre comment 1’ou-
verture d’une antenne radio « en temps réel » se révéle aussi
efficace que les réseaux d’alerte institutionnels. De méme
la question de la transmission de l'information et de la
réduction des distorsions entre différents acteurs d’'une part
(Douvinet et al.) et le rétablissement d’un dialogue entre les
acteurs institutionnels et les populations d’autre part (De
Belizal et al.) fait I'objet de deux articles particulierement
fouillés.

Le chapitre 3 aborde la question de la sensibilisation du
« grand public » par des canaux non institutionnels au
travers d’une association impliquée dans la formation des
enfants en Indonésie (Grancher et al.) ou par 'ouverture
d’'un musée. Martine Ambert montre dans 1’exemple du
musée Rudel a Palavas-les-Flots la nécessité de replacer
I'explication des risques (en I'occurrence littoraux) dans la
perspective du temps long des relations homme/milieux.
Au-dela d’une restitution purement informative de la
connaissance des risques, 'approche culturelle de la rela-
tion entre ’homme et son milieu naturel porte la garantie
du maintien de la conscience du risque chez les acteurs de
la prévention depuis les populations exposées jusqu’aux
décideurs techniques et politiques.
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1 Prévision des crues éclairs par apprentissage artificiel :
application aux crues du Gardon d’Anduze

Mohamed Toukourou', Anne JOHANNET',
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1. Ecole des Mines d’Alés — 6 avenue de Claviéres — 30319
Alés Cedex.

2. ESPCI-Paristech — 10 rue Vauquelin — 75005 Paris.
Anne.Johannet@ema.fr

Mohamed. Toukourou@ema.fr
Pierre-Alain.Ayral@ema.fr
Gerard.Dreyfus@espci.fr

Résumé. — Les Gardonnades ou épisodes cévenols, surve-
nant dans des bassins versants peuplés, sont bien connus
pour leurs conséquences catastrophiques, causant des pertes
humaines et matérielles considérables. Leur prévision est
donc un défi posé tant aux concepteurs de modéles fondés
sur des bases physiques ou conceptuelles qu'aux concep-
teurs de modeéles de type « botte noire ». De plus, du fait de
l'indisponibilité de prévisions de pluies a horizon temporel
trés court, la prévision doit se faire sans cette derniére
information, ce qui stimule le développement de méthodes
alternatives a la modélisation hydrologique classique. Dans
cet article, nous montrons que la mise en ceuvre d'un réseau
de neurones, grace a une méthodologie appropriée de sélec-
tion de modele et de réqularisation, conduit a des prévisions
de qualité jusqu’a un horizon temporel égal au temps de
concentration moyen du bassin.

Mots-clés. — Prévision des crues, crues éclair, apprentis-
sage statistique, réseaux de neurones, modele dynamique,
généralisation.

Title. — Forecasting Flash Floods by Machine Learning:
Application to the Floods of the Gardon d’Anduze

Abstract. — “Cévenol Flash Floods” are famous because
they are archetypical of flash floods that occur in den-

sely populated areas, thereby causing heavy damages

and casualties. As a consequence, their prediction has
become a stimulating challenge to designers of mathema-
tical models, whether physics based or machine learning
based. Because of the difficulty of current, state-of-the-art
hydrological models to perform forecasts in the absence

of rainfall forecasts, new approaches are necessary. In the
present paper, we show that an appropriate reqularization
and model selection methodology, applied to neural network
models, provides reliable flood forecasts at the horizon of the
concentration time, namely three hours ahead.

Keywords. — Flood Forecasting, Flash Flood, Machine Lear-
ning, Neural Networks, Dynamical Models, Generalization.

Introduction

Les crues catastrophiques observées ces derniéres années
(Vaison-la-Romaine 1992, Nimes 1988, Gardons 2002),
ainsi que les dégats considérables et les pertes humaines
(1,2 milliard d’euros de dégats en 2002 et plus de 100 vic-
times en 20 ans dans le Sud-Est de la France (Gaume et al.,
2004 ; Sauvagnargues-Lesage et Ayral, 2007) ont posé
avec une acuité nouvelle le probléeme de la prévision des
crues rapides. Bien que la population concernée par ces
événements commence a acquérir une culture du risque,
il est nécessaire que les pouvoirs publics disposent d’un
outil de prévision de ces phénomenes afin de permettre a
la population de se protéger. Face a ce probléme, le minis-
tere francais chargé du développement durable a créé en
2003 le SCHAPI (Service central d’hydrométéorologie et
d’appui a la prévision des inondations) qui est respon-
sable du service d’alerte mis a jour sur Internet : vigicrue.
Le Gardon d’Anduze, situé dans le Sud-Est de la France
et sujet a des crues éclairs trés intenses, a été choisi par
le SCHAPI comme site pilote pour réaliser une expé-
rience nationale de comparaison de différents modeles
numériques de prévision des crues, modéles qui étaient
utilisés jusqu’a présent uniquement dans un contexte de
recherche. Le projet BVNE (Bassin versant numérique
expérimental) Gardon a donc pour objectif non seulement
de développer des modeles de prévision opérationnels,
mais également de permettre les comparaisons entre plu-
sieurs modeéles fonctionnant a partir de la méme base de
données. Dans ce contexte, cet article se propose de pré-
senter les travaux effectués pour réaliser la prévision des
crues du Gardon d’Anduze jusqu’a un horizon de prévi-
sion de 'ordre de grandeur du temps de concentration,
en I’absence de prévision de pluie, par une méthode d’ap-
prentissage statistique. Aprés une présentation du projet
BVNE Gardon et de la base de données disponible, les
sources d’erreurs de mesures et d’imprécisions dans les
données seront décrites. La modélisation par apprentis-
sage a l’aide d’une famille particuliere de fonctions, les
réseaux de neurones, sera ensuite détaillée, en insistant
sur la nécessité d’un controle de la complexité du modele
pour garantir une généralisation satisfaisante. Dans la
derniére section, nous présenterons les limnigrammes
prévus pour I’événement majeur de septembre 2002, et
nous montrerons que le niveau d’eau a Anduze peut étre
prévu avec une assez bonne fiabilité jusqu’a ’horizon de
prévision de 3 h, permettant ainsi d’optimiser 1’alerte des
populations.
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Bassin versant du Gardon d’Anduze

Barre des Cévennes

4

I I e Kilometres
012525 5 7,5 10

Hydrométrie

——— Réseau hydrographique

@ Station de mesure

WV Pluviométre

Modéle numérique de terrain

Altitude
Maximale : 1366 m

Minimale : 111 m

Fig. 1. — Le bassin versant du Gardon d’Anduze : localisation et instrumentation.

1.1 Contexte

1.1.1 Projet BVNE

Chargé de la prévision des crues en temps réel, SCHAPI,
service central du MEEDADT (Ministére de I’Ecologie, de
’Energie, du Développement Durable et de ’Aménagement
du Territoire), a été a l'origine de la démarche BVNE des-
tinée a stimuler I'interconnexion des modeles développés
par les chercheurs avec la plate-forme de prévision opéra-

tionnelle DEMETER. Trois BVNE ont été définis : celui de
la Meuse pour les crues lentes, celui de la Marne pour les
crues de nappe, et celui du Gardon d’Anduze pour les crues
rapides. La présente étude porte sur la prévision des crues
rapides du Gardon d’Anduze (figure 1). En effet, le bassin
versant d’Anduze est soumis a des éveénements dévasta-
teurs qui sont le résultat d’occurrences de pluies intenses
sur de petits bassins versants a fortes pentes, conduisant
a des débits de plusieurs milliers de m3/s en des temps
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Tabl. 1. — Liste des événements intenses utilisés et de leurs caractéristiques hydrologiques

N° Evénement Durée (heures) Hauteur de pointe (m) Débit de pointe (m?/s)
1 21-24 septembre 1994 35 3,71 181

3 4-5 octobre 1995 54 5,34 975
4 13-14 octobre 1995 92 5 864
8 10-12 novembre 1986 82 2,71 268
13 28-29 décembre 2000 46 4,8 800
19 8-9 septembre 2002 29 9,71 2742
22 24-25 septembre 2006 23 2,24 186
23 19-20 octobre 2006 55 6,61 1436
24 17 novembre 2006 34 2,75 275
25 20-23 novembre 2007 70 2,69 264
107 5-7 novembre 1997 74 4,20 624
108 26-27 novembre 1997 66 2,58 244
109 18-19 décembre 1997 104 5,37 985
117 20-21 octobre 1997 34 3,64 473
120 12-14 novembre 2000 71 2,77 279

de concentration de quelques heures seulement (Delrieu
et al., 2004). Par exemple, un cumul de précipitations de
500 mm a été enregistré a Anduze en moins de 9 h lors de
I’évenement de septembre 2002.

Compte tenu des caractéristiques du bassin versant consi-
déré (environ 540 km?, et des pentes moyennes de 40 %),
le temps de concentration est estimé a 3h en moyenne
(Marchandise, 2007). L’horizon de prévision demandé par
le SCHAPI est de cinq heures au maximum, en ’absence
de prévision de pluies durant cette période. Pour des
contraintes liées au temps réel, la prévision est attendue
toutes les trente minutes.

1.1.2 Base de données

Quinze évenements intenses ont été extraits de la base de
données BVNE ; leurs caractéristiques sont présentées dans
le tableau 1. On peut noter que la majorité des événements
sont d’intensité moyenne, et que I’événement majeur de
2002 est le plus intense ; la hauteur atteinte est supérieure
de 50 % a celle qui est atteinte lors du deuxiéme événe-
ment, par ordre d’intensité décroissante, présent dans la
base de données : I’événement 23 de novembre 2006. On
peut donc s’attendre a ce que la prévision de I’événement
de 2002 soit difficile. On peut également remarquer que
cet évenement est parmi les plus courts de la base : il fait
donc réellement partie des événements rapides.

1.1.3 Erreurs de mesure et d'estimation

Les signaux mesurés lors des crues éclairs sont malheu-
reusement entachés d’'une grande imprécision. Celle-ci
a plusieurs origines. La plus importante est sans doute
I’hétérogénéité des précipitations : en effet, la mesure des
précipitations est réalisée au moyen de pluviometres, qui
échantillonnent le cumul de pluie et le télétransmettent
toutes les 5 minutes, mais la densité du réseau des pluvio-
meétres est insuffisante pour garantir que de fortes précipi-
tations ne soient pas tombées entre deux pluviometres, et
demeurent ainsi non mesurées. Par exemple, lors de 1’éve-
nement de 2002, on a pu relever un cumul prés de trois
fois plus important a Anduze qu’a Soudorgues, alors que
les deux stations ne sont distantes que d’une quinzaine de
kilometres (figure 1). Pour remédier a cet inconvénient, les
derniéres recherches proposent d’utiliser les estimations des
précipitations issues des radars avec une définition du km?,
mais cette derniére technologie ne peut pas actuellement
fournir des cartes, pour les événements disponibles, avec
un traitement homogéne de la réflectivité!. Cette solution
ne peut donc étre encore choisie pour cette étude : nous
supposerons donc que ’échantillonnage spatial a ’aide de
six pluviographes répartis sur le bassin versant est suffisant
(Obled et al., 2008). Au niveau des sorties, la hauteur d’eau

1. Un projet de ré-analyse des lames d’eau RADAR est actuellement mené
par Météo-France afin de constituer une archive de données de précipita-
tions avec un échantillonnage d’une heure et sur un maillage de 1 km? a
partir de 1997.
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Tabl. 2. — Impact du changement d'échantillonnage sur le pic principal de l'événement de septembre 2002

Il faut noter que si U'échantillonnage est réalisé avec une fréquence insuffisante, Uécart entre Uinstant relatif au début de la période
d’échantillonnage et celui du pic de la courbe a une forte influence sur Uintensité du pic et sur sa position

Période d’échantillonnage 5 min 15 min 30 min 1h 2h
Débit de pointe (m3/s) 3030 2869 2742 2508 2358
Erreur induite 5% 9% 17 % 22 %
Heure du maximum de débit 6h 6h 6h 30 7h 7h
Retard induit par I’échantillonnage 0 0 30 min 1h 1h

peut étre mesurée, mais ’estimation du débit par la courbe
de tarage est en revanche beaucoup moins maitrisée, du
seul fait de l’'absence de jaugeage durant les épisodes de
pluies intenses ; il est en effet matériellement dangereux
de s’approcher du cours d’eau en de telles circonstances !
Pour cette raison, nous proposons d’utiliser les mesures de
hauteur d’eau ; le réseau de neurones, effectuant une modé-
lisation de type « boite noire », peut tout a fait travailler sur
une variable qui n’a pas le sens physique du débit.

La fréquence d’échantillonnage des signaux de sortie est
également génératrice d’erreurs ; en effet, les événements
mesurés de 1994 a 2002 sont échantillonnés toutes les
heures, contre 5 minutes a partir de 2002. Or il apparait,
sur ’événement de septembre 2002, que I’échantillonnage
a1 h fait perdre une quantité non négligeable d’information
comme reporté dans le tableau 2. Non seulement ’ampli-
tude du pic peut étre atténuée de 17 %, mais Pheure du pic
peut étre entachée d’un retard d’une heure. Une analyse de
la variance a montré par ailleurs que la période maximale
d’échantillonnage devrait étre de 15 a 30 minutes. Enfin,
du fait de la mise hors service de I'instrumentation durant
I’événement de septembre 2002 (le plus intense de la base
de données), les hauteurs d’eau n’ont pu étre mesurées et
sont le résultat d’une estimation réalisée a posteriori par le
bureau d’étude SIEE (SIEE, 2004).

Toutes ces erreurs d’estimation ou de mesure contribuent
donc a rendre la tache plus difficile au systéme devant réa-
liser la prévision des crues dans ce contexte.

1.1.4 Instrumentation du bassin versant du Gardon
d’Anduze

Les pluies et débits sont mesurés a 1’aide de sept pluvio-
meétres répartis sur le bassin versant (Barre-des-Cévennes,
Saint-Roman-de-Tousque, Saumane, Mialet, Soudorgues,
Saint-Jean-du-Gard et Anduze), et de trois stations de
mesure de hauteur a Mialet, Saumane et Anduze (figure 1).
Les chroniques de Mialet et Saumane présentant de nom-
breuses lacunes, c’est la station d’Anduze qui a été choisie
pour effectuer la prévision des hauteurs d’eau ; la station de
Saint-Jean-du-Gard n’est pas utilisée car elle n’est en fonc-
tion que depuis 2000.

1.2 Lapprentissage artificiel

1.2.1 Les réseaux de neurones

Présentation

Les réseaux de neurones fournissent une méthode de calcul
de fonctions non linéaires a partir « d’exemples » sans qu’il
soit nécessaire de disposer de loi physique ou de connais-
sance a priori sur le processus que 1’on veut modéliser. Il
faut néanmoins disposer d’une base de données mesurées,
décrivant le phénomene étudié, en particulier ses variables
et les grandeurs que I’on veut prédire ; les réseaux de neu-
rones appartiennent donc aux modeéles réalisés par appren-
tissage statistique. Les réseaux de neurones utilisés dans
cette étude sont des combinaisons linéaires de fonctions
paramétrées, appelées « neurones cachés » ; chacun des
neurones cachés est une fonction non linéaire d’une com-
binaison linéaire des variables du modele. La figure sui-
vante présente un schéma de la structure du modéle utilisé
(figure 2).

X 0 f 0
Xo
1
X
9(x)
X
2
N_+1
N
[
Xn
Fig. 2. — Schéma du réseau de neurones.

Ce réseau comporte de x, a x, variables d’entrée, N_ neurones cachés
et un neurone linéaire de sortie. Les paramétres du modele sont les élé-
ments de la matrice © et les composantes du vecteur 6. Ce réseau réa-
lise la fonction g(x) = 6 - f(©x). Chaque neurone caché est une fonction
f = tanh(6, - x) ou 6, est le vecteur ligne i de la matrice ©.
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Les coefficients intervenant dans les sommes pondérées
sont les parameétres du modéle.

Approximation universelle

Les réseaux de neurones sont utilisés dans la présente étude
pour effectuer une régression non linéaire. Ils possédent
en effet la propriété d’approximation universelle : un réseau
de neurones peut approcher, avec une précision arbitraire,
toute fonction continue et dérivable dans un domaine
donné (Hornik et al, 1989) ; dans le contexte de la régres-
sion linéaire, un réseau de neurones est donc susceptible
de fournir, a partir des observations disponibles, une bonne
approximation de la fonction de régression inconnue. De
plus, étant non linéaires en leurs parameétres, les réseaux
de neurones sont parcimonieux en nombre de parameétres :
ce dernier varie linéairement en fonction du nombre de
variables, alors qu’il varie exponentiellement dans le cas
des modeéles linéaires en leurs parametres tels que les poly-
ndémes. Néanmoins, un modéle obtenu par apprentissage
(réseau de neurones ou autre) comporte généralement plus
de parametres qu’'un modéle de connaissances, puisque
P’absence de connaissances a priori est compensée par la
présence de parametres ajustés par apprentissage.

Les réseaux de neurones peuvent étre soit non bouclés (le
réseau ne dispose que des variables d’entrée : la pluie et
les débits passés observés dans notre cas), soit bouclés (le
réseau dispose en sus en entrée de ses propres estimations
passées de la variable a modéliser, le débit dans notre cas).
IIs permettent donc de réaliser soit des modeles statiques
dans le premier cas, soit des modéles dynamiques dans le
second cas.

Le résultat fourni par un modeéle statique a un instant
donné ne dépend que des valeurs de ses variables au méme
instant et éventuellement a des instants passés. L’inconvé-
nient des modeles statiques est que leurs variables doivent
décrire tres précisément 1’état et les entrées afin que le
systéme puisse réaliser la fonction non linéaire demandée.
Par exemple, il faudrait connaitre parfaitement les préci-
pitations et 'humidité des sols en tous points, & un instant
donné et dans le passé, ainsi que les caractéristiques géolo-
giques et topographiques du bassin versant, pour prédire le
débit ou la hauteur d’eau a cet instant. Ce type de modéle
devrait de plus disposer des valeurs de ses variables depuis
un temps suffisant précédant I’épisode de crue. Il est clair
que, en I’état actuel des recherches, ce niveau de connais-
sance du bassin versant, ainsi que des précipitations, n’est
pas accessible pour tous les types de bassins versants,
notamment pour celui auquel s’intéresse cette étude.

Pour remédier a cet inconvénient, d’autres modeles, qui
identifient le processus dynamique, peuvent étre concus. Le
résultat fourni par ces modeles dépend non seulement des
valeurs des variables a I’instant considéré et dans le passé,
mais également des valeurs mesurées ou simulées (par le
modele) de la grandeur a modéliser aux instants précé-
dents. On comprend aisément que ces derniers modeles ont
tout leur intérét en hydrologie car la réponse de la riviere
dépend fortement de I’état du bassin versant (schématique-
ment crue ou étiage). Le caractére dynamique des modéles
n’est pas toujours mis a profit dans ce domaine, méme s’il a
été prouvé qu’il apporte un bénéfice incontestable pour la
modélisation hydrodynamique des karsts (Johannet et al.,
2008), la prévision des crues (Pulido-Calvo et al., 2008) ou
dans des modeles climatiques (Coulibaly et al., 2000). Le

modele utilisé dans cette étude est réalisé en utilisant les
mesures des hauteurs d’eau précédentes comme variables
d’état du réseau de neurones (figure 3).

Neurones Neurone Prévision
cachés de sortie de hauteur
d’eau

Variables

Précipitations

J((k+1)T)

Hauteurs d’eau
mesurées

Fig. 3. — Réseau de neurones utilisé pour la prévision des
crues.

Le vecteur u, (KT) est le vecteur des précipitations mesurées par le plu-

viometre i sur une fenétre glissante W : u (kT), u (k—1)T),..., u (k—W+T)

T). Cette fenétre est nécessaire pour présenter au modeéle Uhistorique

glissant dans le temps des précipitations observées passées.

11 est également possible d’utiliser, comme variable du
modeéle, les valeurs de la grandeur a modéliser estimées par
le modele (et non mesurées sur le processus) aux instants
précédents. Le réseau est alors dit récurrent. Néanmoins,
compte tenu de I'imprécision des mesures, cette possibi-
lité n’a pas fourni de résultats satisfaisants dans la présente
étude.

Apprentissage

Les parametres du modele sont calculés au cours d’une
phase d’apprentissage. Ce dernier est effectué de maniére
a minimiser la somme des carrés des erreurs de modéli-
sation sur l’ensemble d’apprentissage (fonction de cofit
des moindres carrés). Cette optimisation est réalisée par
l’algorithme de Levenberg-Marquardt (voir par exemple
Dreyfus et al., 2008), en utilisant le gradient de la fonc-
tion de cofit calculée par ’algorithme de rétropropagation
(Rumelhart et al.,, 1986). La fonction de cofit ayant des
minima locaux, il est nécessaire d’effectuer des apprentis-
sages avec différentes valeurs initiales des paramétres, et
d’effectuer une sélection de modéle comme indiqué dans
la section 1.2.3.

1.2.2 Généralisation

La généralisation est la capacité qu’a le réseau de prédire
de maniére satisfaisante des événements non rencontrés
durant ’apprentissage. Elle est estimée au cours de la phase
de test du modele. Dans cet article, I’évaluation de la qua-
lité de la prévision est effectuée essentiellement par rap-
port a I’événement de septembre 2002, le plus meurtrier et
ayant causé le plus de dégats. Une vérification est réalisée
sur les autres événements moins intenses pour confirmer la
qualité de la modélisation.

Le dilemme biais-variance

Si un modéle obtenu par apprentissage est suffisamment
complexe, c’est-a-dire s’il possede suffisamment de para-
meétres ajustables, il peut s’ajuster de maniére trés précise



aux observations de ’ensemble d’apprentissage. La com-
plexité d’un réseau de neurones dépend du nombre de
variables et du nombre de neurones cachés.

Néanmoins, cet apprentissage trés performant conduit
généralement au surajustement si la complexité du réseau
est excessive par rapport a la richesse de la base d’appren-
tissage : le modele, au lieu d’approcher la fonction de
régression déterministe sous-jacente aux données, utilise
ses parametres en surnombre pour s’ajuster au bruit pré-
sent dans les données d’apprentissage. Les performances de
généralisation sont alors trés mauvaises alors que 1’appren-
tissage semble excellent. Ce phénomeéne, connu sous le nom
de « dilemme biais-variance » a été largement étudié. Des
méthodes de régularisation et de sélection de modéle per-
mettent de résoudre ce probléme de maniére satisfaisante.

Régularisation par arrét précoce

Rappelons que l’apprentissage est un processus itératif,
les parametres du modele étant modifiés itérativement
jusqu’a obtention d’un minimum de la fonction de cofit.
L’arrét précoce consiste a arréter ’apprentissage avant que
Perreur quadratique ne soit minimale ; il peut étre consi-
déré comme une méthode de régularisation (Sjoberg et al.,
1995). Pour cela, on observe I’évolution de I’erreur de pré-
diction sur un ensemble de données différent de I’ensemble
d’apprentissage, et ’on arréte ’apprentissage lorsque cette
erreur croit, c’est-a-dire lorsque I’apprentissage commence
a ajuster les parametres du réseau de maniére a ce que
celui-ci reproduise le bruit présent dans les données, ce qui
dégrade les performances de généralisation.

Sélection du modéle

Le controle de la complexité du modéle est une condition
indispensable a 1’obtention d’une généralisation de bonne
qualité. Pour cela on effectue une sélection du meilleur
modele par rapport a ses performances en généralisation,
pour un ensemble de modeles de complexité croissante,
c’est-a-dire possédant un nombre de neurones cachés crois-
sant. On met en ceuvre pour cela la validation croisée ; elle
consiste a partager les exemples de ’ensemble d’appren-
tissage en K sous-ensembles utilisés chacun a leur tour en
validation du modéle, les K-1 autres ensembles servant a
Papprentissage. L’évaluation de la qualité du modele est
réalisée en calculant le score de validation croisée (Dreyfus
etal., 2008) :

ol MSE, est la plus petite erreur quadratique moyenne cal-
culée pour ’ensemble de validation croisée i, pour 100 ini-
tialisations aléatoires des parameétres du réseau.

Dans la présente étude, la sélection du meilleur prédicteur
de crue intense a été obtenue en effectuant une validation
croisée partielle : les sous-ensembles sur lesquels est calculé
le score S sont les 4 évenements les plus intenses de la base
d’apprentissage (hors I’événement de 2002, utilisé exclu-
sivement pour tester le modele final), soit les événements
3, 4, 23 et 109. Une vérification a posteriori est nécessaire
pour s’assurer que le réseau sélectionné prédit également
de maniére satisfaisante les événements peu intenses.
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Test du modéle

Finalement, le modeéle sélectionné est testé sur un (ou plu-
sieurs) événement(s) qui n’ont été utilisés au préalable
ni pour l'apprentissage ni pour la sélection du modele.
Comme indiqué plus haut, il s’agit ici de I’événement 19
(septembre 2002), le plus intense de la base.

1.2.3 Les enjeux

Prévision

Compte tenu de I'indisponibilité de prévisions de pluies aux
horizons de prédiction souhaités, la prévision est réalisée
en ’absence de prévision de pluies. Le réseau de neurones
apprend la relation entre les pluies tombées jusqu’a I’ins-
tant k et la hauteur d’eau au temps k+H,. ot H, est I'horizon
de prévision. Dans le cadre de cette étude les horizons de
prévision, 30 minutes, 1 heure, 2 heures, 3 heures, 4 heures
et 5 heures ont été testés. Le décalage entre la chronique
de pluie et la chronique de hauteur d’eau dans la confi-
guration du réseau permet de s’affranchir de formuler des
hypotheses réductrices sur 1’évolution des pluies, telles que
I’hypothése de pluie nulle ou de pluie constante.

Critéres d'évaluation

Bien que lappréciation visuelle de limnigrammes soit
encore la plus pertinente, plusieurs critéres quantitatifs ont
été utilisés pour évaluer les performances des prévisions :
— Le R?, ou coefficient de détermination :

(9] -yt

2

R? =1-

k € ensemble de test o

ol k représente I'instant considéré, YAk)est la prévision
effectuée par le réseau concernant l'instant k, y(k) est la
valeur mesurée de cette quantité au temps k, et o? est la
variance des observations estimée sur I’ensemble de test
(la période d’échantillonnage T a été omise pour alléger les
formules).

— Le critere de persistance (Kitadinis et al.,1980) :

(v Hy)-p{ic A, )

C =1-
k € ensemble de test (y(k) - y(k + Hp))2

p

Le critere de persistance permet d’évaluer ce que le modeéle
apporte par rapport a la prévision naive (pour laquelle la
valeur prévue de la grandeur a modéliser est identique a
la valeur de cette grandeur a l'instant ou la prévision est
effectuée). 1l est borné par la valeur 1 ; s’il est positif, la
prévision réalisée est meilleure que la prévision naive ; s’il
est nul, les deux sont équivalentes ; s’il est négatif, la prévi-
sion est moins bonne que la prévision naive.

1.3 Application au bassin versant d’Anduze
1.3.1 Définition du modeéle

Le modele a pour variables les cumuls de pluies (en mm)
pour les 6 pluviometres (u, a u,) avec une fenétre tempo-
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Tabl. 3. — Variables et nombre de neurones cachés utilisés

Horizon de prévision 0,5h 1h 2h 3h 4h 5h
(H)
W (heure) 2,5 3 3 2 0,5 0,5

Nombre de neurones 2 2 5 3 3 3

cachés

relle glissante de W périodes (figure 3). Les hauteurs d’eau
mesurées jusqu’a I'instant discret k (k T N*) sont également
appliquées avec une fenétre temporelle glissante de r péri-
odes (r représente le nombre de périodes pris en compte
dans T’historique). Le modéle prévoit la hauteur d’eau a
Anduze (en m) au temps (k+Hp).

Autant de modéles ont été concus qu’il y a d’horizons de
prévision ; pour chacun d’eux, les fenétres temporelles W
et r ont été optimisées par validation croisée sélective de

Tabl. 4. — Résultats synthétiques de précision

maniére analogue a ’optimisation du nombre de neurones
cachés. Nous avons trouvé la méme valeur (r=2) pour tous
les horizons de prévision, tandis que des valeurs différentes
de W ont été trouvées pour les différents horizons de pré-

vision (tableau 3).

1.3.2 Prévisions de crues en l'absence de prévisions

de pluies

Les résultats quantitatifs obtenus pour chaque horizon de
prévision et pour les deux événements les plus intenses
sont reportés en tableau 4. On peut tout d’abord noter que
les R? sont excellents, méme pour les horizons de prévision
élevés. En ce qui concerne la persistance, on observe que
les valeurs du critére sont toutes positives (ce qui signifie
que les prévisions sont toujours meilleures que la prévision
naive).

Le limnigramme obtenu pour I’événement 19, a ’horizon de
prévision égal au temps de concentration moyen du bassin,

est présenté sur la figure 4.

19

Horizon de prévision (Hp) 0,5h 1h 2h 3h 4h 5h
Evénement R? C R C | C R C | R C, |R C,
19 0,98 045 | 0,93 0,65 | 0,87 0,32 | 0,93 0,28 | 0,84 0,23 | 0,58 0,59
23 0,99 0,52 | 0,95 0,63 | 0,89 0,45 | 0,82 043 | 0,76 0,53 | 0,71 0,53
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Fig. 3. — Limnigramme prévu a l'horizon de prévision 3 h.
Trait continu : hauteur observée ; trait pointillé : hauteur prédite.



On observe que la hauteur estimée est exactement syn-
chrone avec le pic de crue, et que la hauteur maximum pré-
dite est 1égeérement inférieure (88 %) a la valeur observée.

Conclusion

La prévision des crues éclairs dans une zone peuplée sou-
mise a des grands aléas est un enjeu important pour les
services publics responsables de la sécurité des popula-
tions. Dans ce contexte, le travail présenté dans cet article,
effectué en collaboration avec le SCHAPI, nous a permis
de montrer que I'apprentissage artificiel peut apporter une
solution a cette problématique, pourvu qu'une méthodo-
logie rigoureuse et adaptée aux problémes soit appliquée.
Ainsi, la régularisation par arrét précoce, ainsi que la sélec-
tion des variables et de la complexité par validation croi-
sée partielle, spécialisée sur les événements intenses, ont
permis d’effectuer des prévisions du pic de crue précises
a 88 % pour un horizon de prévision égal au maximum
au temps de concentration sur I’événement de 2002, le
plus intense et le plus dévastateur de la base de donnée.
La méthodologie ainsi développée sera appliquée dans des
collaborations futures a d’autres bassins versants.

Remerciements

Les auteurs remercient Météo-France et le SCHAPI, en
particulier madame Caroline Wittwer et messieurs Oli-
vier Louis et Réginalde Sarralde pour leur collaboration a
ce travail riche en enjeux. Ils souhaitent aussi remercier
messieurs Pierre Roussel-Ragot, Georges-Marie Saulnier,
Bernard Vayssade et Marc Vinches pour leurs discussions
enrichissantes ainsi que monsieur Dominique Bertin de
Pentreprise Geonosis pour le développement de l'interface
EM’EAU avec la plate-forme DEMETER du SCHAPIL.

Bibliographie

COULIBALY P., ANCTIL F., RASMUSSEN P. & BOBEE B.,
« A Recurrent Neural Network Approach Using Indi-
ces of Low-Frequency Climatic Variability to Forecast
Regional Annual Runoff », Hydrological Process, n°14,
2000, p. 2755-2777.

DELRIEU G., DUCROCQ V., GAUME E., NICOL J., PAYRASTRE
0., YATES E., KIRSTETTER P.-E., ANDRIEU H., AYRAL
P.-A., BOUVIER C., CREUTIN J.-D., LIVET M., ANQUETIN
S., LANG M., NEPPEL L., OBLED C., PARENT-DU-CHATE-
LET J., SAULNIER G.M., WALPERSDORF A. & WOBROCK
W., « The Catastrophic Flash-Flood of 8-9 September
2002 in the Gard Region, France: A First Case Study
for the Cévennes-Vivarais Mediterranean Hydrometeo-
rological Observatory », Journal of Hydrometeorology,
n° 6, 2004, p. 34-52.

DREYFUS G., MARTINEZ J.M., SAMUELIDES M., GORDON
M.B., BADRAN F. & THIRIA S., Apprentisage statistique :

20 Prévision des crues éclair par apprentissage artificiel : application aux crues du Gardon d’Anduze

réseaux de neurones, cartes topologiques, machines a vec-
teurs supports, Eyrolles, 2008, 400 p.

GAUME E., LIVET M., DESBORDES M. & VILLENEUVE J.-P.,
« Hydrological Analysis of the River Aude, France,
Flash Flood on 12 and 13 November 1999 », Journal of
Hydrology, n° 286, 2004, p. 135-154.

HORNIK K., STINCHCOMBE M. & WHITE H., « Multilayer
Feedforward Networks Are Universal Approximators »,
Neural Networks n° 2, 1989, p. 359-366.

JOHANNET A., MANGIN A. & VAYSSADE B., « Modélisation
d’un systeme karstique par réseaux de neurones. Simu-
lation des débits du karst du Baget, France » — Col-
lection EDYTEM — Cahiers de Géographie n° 7, 2008,
p. 51-61.

KITADINIS P. K. & BRAS R. L., « Real-Time Forecasting with
a Conceptual Hydrologic Model: 2 Applications and
Results », Water Resour. Res. n° 16, 1980, p. 1034-1044.

MARCHANDISE A., Modélisation hydrologique distribuée sur le
Gardon d’Anduze ; étude comparative de différents modéles
pluie-débit, extrapolation de la normale a Uextréme et tests
d’hypotheéses sur les processus hydrologiques, université de
Montpellier 2, 2007, 194 p.

SAUVAGNARGUES-LESAGE S. & AYRAL P.-A,, « Using GIS
for Emergency Management, A Case Study During the
2002 and 2003 South East flooding in France », Inter-
national Journal of Emergency Management, vol. 4, n° 4,
2007, p. 682-703.

OBLED C., ZIN I. & HINGRAY B., Choix des pas de temps et
d’espace pour des modélisations parcimonieuses en hydro-
logie des crues, Colloque SHF, Prévisions hydrométéorolo-
giques, 2008, p. 127-134.

PULIDO-CALVO L. & PORTELA M.M., « Application of Neural
Approaches to One-Step Daily Flow Forecasting in Portu-
guese Watersheds », Journal of Hydrology n° 332, 2008,
p- 1-15.

RUMELHART D. E., HINTON G. E. & WILLIMAS R. J., « Learn-
ing Internal Representations by Error Propagation »,
P