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« […] La pluie tombe dans le fleuve ; 

le fleuve se jette dans la mer 

et pourtant la mer n’est jamais rassasiée. […] » 

« L’homme à la tête ronde » ; Spartacus – Arthur Koestler, 1939. 
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Introduction 

Le risque hydrométéorologique est l’une des principales menaces naturelles en France et plus 

particulièrement dans les régions méditerranéennes. Ces régions ont été durement éprouvées 

ces dernières décennies tant sur le plan humain que matériel : catastrophe de Nîmes en 1988, de 

Vaison-la-Romaine en 1992, de l’Aude en 1999, du Gard en 2002 ou encore du Var en 2010… Ces 

deux dernières catastrophes ont chacune causé plus de 20 victimes et un milliard d’euros de 

dégâts. A chaque fois, les zones impactées sont soumises à des crues rapides (moins de 10 

heures de temps de réponse) et d’ampleur importante que l’on appelle crues éclair. Ces réactions 

hydrologiques extraordinaires sont liées à des épisodes pluvieux intenses et souvent très 

localisés, par nature difficiles à prévoir. 

Face à ces enjeux, l’hydrologie et la météorologie se doivent de développer des solutions pour 

permettre la prévention de ces risques et la protection des populations. Cette protection passe 

notamment par l’alerte précoce, pour laquelle les prévisions hydrologiques sont indispensables. 

Il s’agit là d’un vrai enjeu scientifique étant donné que les pluies qui sont à l’origine de ces crues 

sont très difficilement prévisibles et que les temps de réponse des systèmes hydrologiques 

concernés sont très brefs. De plus, les processus physiques qui relient pluie et débit sont 

difficiles à quantifier et lorsqu’ils le sont, difficiles à généraliser aux échelles de temps et 

d’espace nécessaires, ce qui ne facilite pas leur modélisation. 

C’est au regard de ces éléments que le projet BVNE (Bassin Versant Numérique Expérimental) 

Gardons a été initié par le SCHAPI (Service Central d’Hydrométéorologie et d’Appui à la 

Prévision des Inondations) en 2006, pour contribuer à l’amélioration des prévisions sur des 

bassins capables de ce type de réactions. L’objectif de la démarche est d’alimenter la carte de 

vigilance hydrologique vigicrues disponible sur internet (www.vigicrues.gouv.fr) avec des 

prévisions à la fiabilité optimisée.  

C’est dans ce contexte que s’inscrivent les travaux de ce mémoire : leur finalité est de développer 

des modèles de prévision hydrologique pour les crues éclair permettant d’améliorer 

l’anticipation des inondations à des fins de gestion des situations critiques et d’information 

préventive des populations. Cette anticipation doit fonctionner dans différents environnements 

de mesures hydrométéorologiques : sur les bassins où l’on dispose de chroniques de débit et 

d’observations en temps réels (bassins jaugés), sur les bassins où l’on dispose de chroniques de 

débit mais pas d’observations fiables en temps réel (bassins mal jaugés) et enfin et surtout, sur 

les bassins où l’on ne dispose ni de chroniques de débit, ni d’observations en temps réel (bassins 

non jaugés). 

Le défi relevé dans ce travail de thèse a été de réaliser des prédicteurs statistiques opérant sur 

tous ces types de bassins, qu’ils disposent de mesures de débits ou en soient complètement 

dépourvus. Pour atteindre cet objectif, a priori paradoxal, nous commencerons par étudier le 

contexte géographique en caractérisant aussi finement que possible la zone d’étude, située dans 

le massif des Cévennes, réputé pour ses crues dévastatrices générées par des épisodes pluvieux 

extrêmes. Les aspects climatiques et hydrologiques seront abordés et nous pourrons, au regard 

des mesures prises pour mitiger les risques d’inondations, comprendre à quel point la prévision 

des crues occupe une position centrale dans leur gestion. Le projet BVNE et ses motivations 

seront présentés en détail et des considérations sur la qualité et la disponibilité des données 

hydrométéorologiques liées à ces questions seront développées. Cette approche nous permettra 

de formuler clairement la problématique en vue des chapitres suivants.  
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Par la suite, nous nous attacherons à décrire les processus à l’origine de ces réactions 

hydrologiques, depuis l’interface entre atmosphère et bassin jusqu’à l’exutoire. Nous 

présenterons alors quelles solutions de modélisation des crues rapides pour la prévision ont été 

mises en place, que ce soit sur des bassins jaugés ou non jaugés. L’état de la connaissance des 

processus hydrologiques nous conduira à justifier l’utilisation de l’apprentissage statistique par 

réseaux de neurones pour la résolution de notre problématique. 

Ce sont justement les réseaux de neurones qui seront présentés par la suite. Leurs propriétés 

fondamentales et leur capacité d’apprentissage seront mises en perspective avec les difficultés 

liées au surajustement et aux méthodes existantes pour l’éviter. Les applications de cette famille 

de modèles à l’hydrologie seront enfin recensées. 

Nous appliquerons alors ces modèles à un bassin situé au cœur de la zone d’étude : le bassin du 

Gardon à Mialet. Après une sélection rigoureuse de variables, nous mettrons en œuvre les 

méthodes de limitation de la complexité décrites précédemment pour élaborer plusieurs types 

de modèles : statique dirigé par les débits observés (cas du bassin bien jaugé), récurrent non 

dirigé déterministe (cas du bassin mal jaugé) ou récurrent non dirigé ensembliste.  Nous 

pourrons ainsi présenter des prévisions, jusqu’à l’horizon du temps de réponse du bassin, sur 

différents évènements, depuis le plus intense de la base de données jusqu’à des évènements 

complexes, en l’absence totale d’hypothèse sur les pluies futures. La robustesse de ces prévisions 

sera évaluée en vue de la généralisation aux bassins non jaugés. 

C’est bien cette dernière étape qui fera l’objet du chapitre 5 dans lequel la méthode de 

généralisation sera élaborée et décrite, les bassins visés par la généralisation présentés et les 

résultats sur 14 bassins et 35 évènements détaillés. Nous pourrons alors tirer des conclusions 

sur le fonctionnement de cette méthode de généralisation tant par rapport à la superficie des 

bassins de test (de 4km² à 545km²), que par la provenance de données pluviométriques (radars 

ou pluviomètres), ou par le type de fonctionnement hydrologique du bassin.  

Enfin nous verrons quelles sont les perspectives de recherche révélées par les résultats de ces 

travaux, des perspectives nombreuses, passionnantes et qui ouvrent la voie de la prévision 

opérationnelle statistique pour les bassins versants non jaugés. 
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1. Eléments de contexte et problématique 

Ce chapitre va s’attacher à définir le contexte et les motivations des présents travaux de 

recherche. En premier lieu nous présenterons l’environnement naturel de la zone d’étude, 

caractérisée par une hétérogénéité de relief assez marquée entre les plaines et les garrigues, les 

vallées cévenoles et les hauts plateaux lozériens ou ardéchois. La démographie présente 

également une grande variabilité puisque quelques villes d’importance (comme Alès ou 

Aubenas) voisinent avec des territoires quasi inhabités. L’occupation du territoire sera ensuite 

mise en parallèle avec les aléas hydrométéorologiques qui le menacent. En effet le Gard, la 

Lozère et l’Ardèche sont soumis à des épisodes de pluies diluviennes se déclenchant souvent sur 

les contreforts sud du relief. Ces épisodes de pluies intenses donnent lieu à des crues aussi 

spectaculaires que dévastatrices, conduisant régulièrement à des décès et à des dégâts 

économiques parfois supérieurs au milliard d’euros pour un seul évènement. L’importance des 

enjeux économiques et humains ainsi révélée nous conduira à évoquer les mesures de gestion 

du risque d’inondation et nous permettra de mettre en évidence la place centrale qu’occupe la 

prévision hydrologique dans leur amélioration. 

Face à ce risque inondation, les pouvoirs publics se sont organisés pour répondre, tant au niveau 

de l’alerte, disponible sur internet par l’intermédiaire du site vigicrues, qu’au niveau scientifique. 

Ainsi, le projet BVNE (Bassin Versant Numérique Expérimental) du SCHAPI (Service Central 

d’Hydrométéorologie et d’Appui à la Prévision des Inondations), qui vise à améliorer les 

prévisions hydrologiques à des fins d’information préventive et d’aide à la décision pour les 

autorités, sera présenté.  

Même si l’effort des pouvoirs publics est tout à fait remarquable depuis de nombreuses années, 

proposant ainsi une veille sur le risque crue de plus de 20 000 km de cours d’eau en France, 

nous verrons en dernière partie que tous les cours d’eau potentiellement à risque de notre 

territoire d’étude ne sont pas pourvus d’une station de mesure de débit. Se pose alors le 

problème de la réalisation de systèmes d’alerte pour ces nombreux ruisseaux et rivières 

susceptibles de générer des crues dévastatrices. Un élément déterminant dans le contexte de ces 

travaux est donc la disponibilité et la qualité des données de pluie, de hauteur d’eau et de débit.  

L’ensemble de ces questions est à l’origine de la problématique qui sera finalement développée 

et qui porte sur la prévision des crues éclair dans la zone d’étude, quelle que soit la qualité et la 

quantité des données disponibles. 
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1.1 Caractérisation du territoire 

La zone d’étude se situe dans le sud de la France et s’étend sur deux régions (Languedoc-

Roussillon et Rhône-Alpes) et trois départements (Gard, Lozère, Ardèche). Elle constitue une 

grande partie du massif des Cévennes et du Vivarais, ainsi que la partie septentrionale de la 

plaine du Languedoc (figure 1). Il s’agit d’un territoire à dominante montagneuse et à fort 

tropisme méditerranéen. 

 
Figure 1: localisation de la zone d’étude en France (en rouge). Le cadre rouge représente l’emprise 

approximative des cartes suivantes. Altitude d’après IGN BD ALTI 250, départements d’après IGN BD 
Geofla. 

1.1.1 Topographie et hydrographie 

La zone d’étude est centrée sur l’escarpement cévenol qui assure la transition entre les plateaux 

du Massif-Central et les plaines du Languedoc. 

Les sommets cévenols constituent la bordure méridionale du Massif-Central. La plupart d’entre 

eux dépassent les 1000m, certains dépassent 1500m (Mont-Lozère 1699m, Mont-Aigoual 

1567m, Serre-de-la-Croix-de-Bauzon 1538m…). Si les versants nord sont marqués par des 

pentes relativement douces, avec les plateaux ardéchois, la Margeride ou les Causses, les 

versants sud sont nettement plus abrupts et la transition entre les crêtes et le nord de la plaine 

du Languedoc se fait en seulement une cinquantaine de kilomètres. C’est donc au déboucher des 

vallées cévenoles que le relief s’adoucit, entre plateaux et collines des garrigues (figure 2). 
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Figure 2: topographie de la zone d’étude. Altitudes d’après ASTER GDEM, un produit of METII and NASA, 

départements d’après IGN BD Geofla, cours d’eau d’après IGN BD Carthage. 

Cette rapide transition entre montagne et plaine se ressent à l’observation des pentes de versant 

sur la zone visée (figure 3). On constate en effet que sur les versants nord, les pentes sont 

relativement douces, à l’exception de quelques profondes vallées (Gorges du Tarn, de la Jonte, 

Vallée du Lot…) et bordures de Causses. En revanche, en versants sud, les pentes sont très fortes 

jusqu’aux plaines, où les gorges du Gardon, de la Cèze ou de l’Ardèche concentrent la grande 

majorité des pentes fortes. 
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Figure 3: pentes de la zone d’étude. Altitudes utilisées pour le calcul des pentes : IGN BD ALTI 250, limites 

départementales d’après IGN BD Geofla. 

Concernant l’hydrographie, on distingue essentiellement deux zones marquées par des tracés 

différents : les Cévennes et la plaine.  

Les versants méditerranéens du massif cévenol sont marqués par une forte densité de drainage 

qui témoigne du faible volume des circulations souterraines. Les pentes fortes induisent par 

ailleurs des tracés de cours d’eau relativement linéaires (figure 4). 

Des barrages ont été implantés sur le Gardon et la Cèze (photos 1 et 2) à des fins d’écrêtement 

des crues (sur le Gardon) éventuellement combinées à des fonctions de soutien d’étiage (sur la 

Cèze). Sur le Chassezac et l’Ardèche, il s’agit pour l’essentiel de barrages hydroélectriques et de 

soutien d’étiage. 
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Photo 1: à gauche : barrage écrêteur de crues et de soutien d’étiage de Sénéchas, sur la Cèze, à sa 
confluence avec l’Homol ; 
Photo 2: à droite : barrage écrêteur de crues de Sainte-Cécile-d’Andorge, sur le Gardon d’Alès. Photos : 
Artigue, 2007. 

A l’inverse, en plaine, les cours d’eau évoluent dans un relief moins tranché, plus complexe. Ils 

donc sont plus sinueux, notamment lorsqu’ils sont dirigés par la tectonique. C’est le cas pour la 

Cèze au niveau de l’escarpement de la faille de Barjac, pour l’Amous avec la faille des Cévennes 

ou encore pour l’Alauzène avec les plissements pyrénéens des garrigues du Mont Bouquet.  

La densité de drainage, nettement moins importante, peut devenir particulièrement faible à 

l’aplomb des plateaux karstiques, alors que les cours principaux serpentent au fond des gorges 

incisées dans ces plateaux (Gorges du Gardon, de la Cèze et de l’Ardèche) (figure 4). 
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Figure 4: hydrographie de la zone d’étude. Cours d’eau, limites de bassin et ligne de partage des eaux 

d’après IGN BD Carthage. Les cours d’eau principaux sont de classification 1 et 2, les cours d’eau 
secondaires 3, 4 et 5 et les cours d’eau très secondaires de classification supérieure (cf. Tableau 1). 

1.1.2 Géologie 

L’histoire géologique de la zone est structurée selon quelques phases aisément identifiables. 

Dans les Cévennes, la présence des terrains métamorphiques (micaschistes et paragneiss 

essentiellement) datés de 340 Millions d’années (Ma) (Faure, 1995) témoigne de l’orogénèse 

hercynienne dans la région. Il en est de même pour la mise en place tardi-orogénique de roches 

magmatiques, de type granitique, au niveau des Massifs du Mont-Aigoual – Saint-Guiral – Liron 

(au sud-ouest), du Mont-Lozère (au nord-ouest de la zone) ou du Tanargue dans la partie 

ardéchoise. La fin de cette orogénèse est marquée par l’activation d’un grand décrochement 

tardi-hercynien entre Alès et l’est du Massif du Mont-Lozère (faille de Villefort-Soustelle) puis 

par les dépôts continentaux du Permien (notamment à l’est de la Montagne-Noire) dont la rareté 

témoigne d’une phase essentiellement érosive. 

Cette pénéplanation aboutira à l’immersion de la zone, d’abord partielle au Trias, puis complète 

dès le Lias terminal. Les dépôts marins se succèdent alors jusqu’au Crétacé, à la fin duquel 

débute l’orogénèse pyrénéenne.  
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Cette dernière ne concernera que très marginalement les Cévennes, la faille des Cévennes 

accommodant la déformation d’axe sud-ouest – nord-est assez efficacement en jouant en 

décrochement sénestre normal. 

C’est à l’Eocène que cette phase compressive connaitra son paroxysme. On y observe de 

nombreuses configurations de dépôts continentaux syntectoniques et l’activation de 

décrochements sénestres de direction sub-cévenole. Les vastes plis (Mont-Bouquet par 

exemple) dans les séries du Crétacé témoignent eux aussi de cette importante compression.  

L’ouverture du bassin du sud-est en liaison avec le rifting généralisé en Europe de l’ouest, à 

l’Oligocène, fera rejouer nombre de ces décrochements en faille normale et ouvrira des bassins 

remplis de dépôts oligocènes, avec parfois des accommodations importantes, comme dans le 

graben d’Alès.  

La transgression miocène semble ne pas avoir pénétré trop loin dans les terres. Une phase de 

volcanisme de type strombolien ou phréato-magmatique concernera l’Ardèche à cette période 

(entre -5 et -10Ma). L’orogénèse alpine a, quant à elle, eu des effets surtout indirects, en 

provoquant des mouvements verticaux assez importants sur la bordure cévenole. 

Enfin, les importantes variations climatiques du Quaternaire se ressentent en de nombreux 

points : modelé périglaciaire et reprise des creusements karstiques, entamés pour l’essentiel à la 

fin du Crétacé, en sont les principaux marqueurs (figure 5). 

 
Figure 5: carte géologique simplifiée de la zone d’étude. Géologie d’après cartes géologiques de la France 

1/50 000, 1/250 000 et 1/1 000 000, BRGM, feuilles diverses ; cours d’eau d’après IGN BD Carthage. 
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D’un point de vue lithologique, on distingue deux grands ensembles : 

- La plaine languedocienne et la bordure cévenole : les terrains y sont essentiellement 

carbonatés et argileux (calcaires, marnes et argiles). Les séries carbonatées marines du 

Crétacé et du Jurassique sont fréquemment karstiques, en particulier dans le Crétacé 

moyen (Barrémien à faciès Urgonien) et dans le jurassique supérieur (Kimméridgien et 

Thitonien). Elles présentent donc une porosité globale très importante et à 

l’affleurement, une perméabilité souvent élevée. Ces séries compétentes sont 

entrecoupées de bassins où les dépôts tendres sont nettement plus imperméables (photo 

3). 

- Les Cévennes : les terrains sont majoritairement cristallins, réputés globalement 

imperméables et peu poreux. Dans le domaine métamorphique, les schistes et les 

paragneiss présentent un horizon d’altération parfois important alors que les granites et 

gneiss sont, dans les rares zones presque planes, profondément arénisés. D’une manière 

générale, une fois passées les altérations de surface, le terrain est effectivement peu 

poreux et bien souvent imperméable (photo 4). 

 

Photo 3: à gauche : terrains karstiques dans les gorges de la Cèze, sur la commune de 
Méjannes-le-Clap (30), photo Artigue, 2007  
Photo 4: à droite : affleurement de micaschistes au cœur des Cévennes, sur la commune de Saint-André-
de-Valborgne (48). Photos : Artigue, 2007. 

1.1.3 Occupation des sols 

L’environnement de la zone d’étude est essentiellement rural. La majorité des occupations de 

sols se divise entre milieux naturels et agricoles. 

La plaine languedocienne septentrionale ainsi que les fonds de vallée du piémont sont des 

territoires agricoles alors que les versants cévenols sont essentiellement forestiers, dédiés à un 

agropastoralisme peu dense ou semi-naturel.  

Les espaces artificialisés sont pour la plupart concentrés autour des agglomérations d’Alès et 

d’Aubenas. On les retrouve plus ponctuellement en fonds de vallées, là où sont implantés 

quelques grands villages.  



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

23 
 

On notera que les milieux humides (zones en eau ou zones humides) sont presque entièrement 

absents de la zone d’étude. Les retenues des barrages sur le Gardon d’Alès, le Chassezac et la 

Cèze constituent en effet les seules étendues d’eau, d’une surface réduite (figure 6). 

 
Figure 6: carte simplifiée de l’occupation des sols de la zone d’étude. Occupation des sols d’après Corine 

Land Cover 2006 ; limites départementales d’après IGN BD Geofla. 

1.1.4 Aspects démographiques et sociétaux 

La population se répartit inégalement sur ce territoire accidenté (figure 7). La proximité de l’eau 

semble avoir été, comme c’est souvent le cas, un facteur déterminant dans l’implantation des 

principaux centres de densité.  

Logiquement, comme pour l’occupation des sols, ce sont les agglomérations d’Aubenas et d’Alès 

qui concentrent la majorité de la population. Sortie de ces deux bassins de vie en piémont, la 

densité est moindre dans la plaine. Elle devient très faible en Cévennes où seules quelques 

bourgades rassemblent plus d’un millier d’habitants.  

C’est d’ailleurs en grande partie en piémont que l’on rencontre des densités supérieures à la 

moyenne nationale de 97 habitants par kilomètre carré. 
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Figure 7: carte de densité de la population sur la zone d’étude. Lissage de type « spline » à partir des 

données communales. Densité d’après IGN RGC 2010 ; limites départementales d’après IGN BD Geofla ; 
cours d’eau d’après IGN BD Carthage. 

Globalement, la zone est attractive puisque les départements de l’Ardèche, du Gard et de la 

Lozère ont respectivement vu leur population croitre de 0,95%, 1,21% et 0,51% en moyenne et 

par an entre 1999 et 2008 selon les chiffres de l’INSEE. La croissance démographique est donc, 

au pire, quasi-égale à la moyenne française (Lozère), plus souvent supérieure. 

Cependant, on remarque aussi que cette croissance est inégalement répartie sur le territoire 

concerné (figure 8). Les régions de relief semblent nettement moins attractives que la plaine où, 

même si certains centres urbains se dépeuplent (certainement par développement de l’habitat 

péri-urbain), la croissance démographique est généralement forte. 
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Figure 8: évolution de la population entre 1999 et 2008. Lissage de type « spline » à partir des données 

communales. Données démographiques d’après IGN RGC 2010 ; limites départementales d’après IGN BD 
Geofla. 

1.2 Aspects climatiques et hydrométéorologiques 

1.2.1 Climatologie générale 

Une rapide analyse des normales de quelques stations de la zone fait clairement apparaitre trois 

ensembles climatiques relativement bien définis :  

- la plaine et les versants sud des Cévennes,  

- les crêtes cévenoles,  

- les plateaux, en retrait des crêtes. 

Les deux premiers ensembles constituent le principal théâtre de fréquents épisodes pluvieux 

intenses qui seront décrits dans la section 1.2.2. Le dernier ensemble marque la fin de l’influence 

méditerranéenne, tant sur les extrêmes que sur les moyennes, thermiques ou pluviométriques.  

La transition entre les zones d’influence méditerranéenne dominante, et celles presque 

dépourvues de cette influence, est floue et dépend des situations météorologiques (Miquel, 

2001). Le découpage schématique choisi ici privilégie la variabilité inter-mensuelle de 

précipitations, une variabilité forte étant assez caractéristique d’un climat méditerranéen. Par 

ailleurs, cette variabilité témoigne souvent de la survenue fréquente d’épisodes pluvieux 
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intenses pendant les mois les plus humides et de longues sécheresses pendant les mois les plus 

secs. Ces deux éléments sont des marqueurs reconnus du climat méditerranéen. 

Les trois ensembles climatiques sont décrits ici : 

- Le premier ensemble concerne la partie septentrionale de la plaine du Languedoc et 

les contreforts cévenols. A l’instar de la station de Saint-Christol-lès-Alès (30) 

(125m) dont les températures et les précipitations moyennes sont présentées dans la 

figure 9, on y observe des températures chaudes en été et plutôt douces en hiver, 

surtout pour les maximales, n’excluant cependant pas des gelées fréquentes et 

parfois fortes. Le régime pluviométrique est particulièrement irrégulier avec un 

rapport voisin de quatre entre le mois le plus arrosé (octobre avec 150mm à Saint-

Christol) et le moins arrosé (juillet avec 40mm à Saint-Christol). Les pluies sont 

abondantes (environ 1000mm par an) et l’ensoleillement parmi les plus élevés de 

France (environ 2300h par an). Ce climat est donc caractéristique d’un arrière-pays 

méditerranéen. 

 
Figure 9: climatologie simplifiée des températures et des précipitations à la station de Saint-

Christol-lez-Alès (30) sur les normales climatiques 1951-1980 (Kessler et Chambraud, 1990). 

En remontant les pentes des Cévennes ou en s’enfonçant dans les vallées, les 

températures fléchissent de quelques degrés et les précipitations deviennent 

progressivement plus abondantes. Par exemple, il tombe annuellement presque 

500mm de plus à Saint-Jean-du-Gard (30) qu’à Saint-Christol-lez-Alès, avec une 

moyenne de températures déjà légèrement inférieure (un demi degré de moins). 

- Le second ensemble est représenté par les sommets cévenols. Les conditions y sont 

la plupart du temps très rudes avec, par exemple, pour la station du Mont-Aigoual 

(Valleraugue, 30), en moyenne et par an, 2280mm de pluie, 276 jours de vent violent, 

170 jours de pluie, 68 jours de neige et 149 jours de gelée sur la période 1951-1980 

(Kessler et Chambraud, 1990). Les températures moyennes y sont froides et le 

record absolu de température maximale n’atteint même pas 29°C au Mont-Aigoual. 

On conserve toutefois des caractéristiques méditerranéennes dans l’ensoleillement 

plutôt important pour une station de montagne (en moyenne 5h40 par jour) ainsi 

que dans la répartition toujours irrégulière des précipitations (figure 10). 
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Figure 10: climatologie simplifiée des températures et des précipitations à la station du Mont-

Aigoual (Valleraugue, 30) sur les normales climatiques 1951-1980 (Kessler et Chambraud, 1990). 

Les trois grands massifs de la zone, à savoir le Mont-Aigoual, le Mont-Lozère et le 

Mont-Tanargue, et les crêtes qui les relient, connaissent tous trois des conditions 

similaires à celles décrites dans le paragraphe précédent. Il s’agit là de l’une des 

zones les plus arrosées de France. Les cumuls annuels atteignent par exemple 

2000mm à Saint-Maurice-de-Ventalon (48) à proximité du Mont-Lozère (contreforts 

de la Montagne du Bougès et du Mont-Lozère) ou encore 2200mm à Loubaresse (07) 

sur les pentes du Tanargue. 

- Le troisième ensemble marque un franc déclin de l’influence méditerranéenne et se 

situe sur les versants nord du massif. Si les premiers kilomètres depuis les crêtes 

présentent des caractéristiques assez proches de celles décrites dans les deux 

premiers paragraphes, le changement est plus important lorsque l’on arrive sur les 

plateaux lozériens et ardéchois. A l’image de la station d’Issanlas (07) (1220m), les 

pluies deviennent bien plus régulières, les épisodes pluvieux intenses nettement plus 

rares. Les températures sont froides : les maximales moyennes peinent à dépasser 

les 20°C et les minimales moyennes sont négatives environ 5 mois par an. 

L’ensoleillement est par ailleurs nettement moindre. La conjonction des influences 

montagnardes et océaniques rend ce climat majoritairement fort différent de celui 

des versants sud (figure 11). 
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Figure 11: climatologie simplifiée des températures et des précipitations à la station d’Issanlas 

(07) sur les normales climatiques 1951-1980 (Kessler et Chambraud, 1990). 

En somme, la région d’étude représente une zone de transition entre le climat méditerranéen 

pur des plaines languedociennes et sa version presque entièrement altérée par l’altitude et les 

influences océaniques, en retrait des crêtes. 

1.2.2 Episodes pluvieux intenses 

Les franches tendances méditerranéennes de la zone d’étude se manifestent tout 

particulièrement lors des épisodes pluvieux intenses qui frappent régulièrement la zone. Comme 

nous le verrons dans cette section, la position géographique favorable à ce type d’évènements 

climatiques se combine avec des caractéristiques topographiques bien souvent aggravantes. 

1.2.2.1 Situations à fortes précipitations sur la zone 

Un épisode pluvieux diluvien se définit comme un épisode durant lequel la hauteur de 

précipitations dépasse 200mm en 24h ou moins (Jacq, 1996). Dans la plupart des situations, ces 

phénomènes sont de nature convective. 

L’observation des épisodes pluvieux que subit la zone permet de dégager trois grandes 
situations météorologiques qui y conduisent : 

- Les épisodes diluviens provoqués par un forçage orographique : la convection à l’origine 

de ce type d’épisodes est initiée par le soulèvement des masses d’air douces et humides 

venant généralement du cadrant sud-est (figure 12). La mise en place de ce type de flux 

est la plupart du temps à mettre en relation avec l’approche par l’ouest d’un profond 

thalweg associé à un creusement dépressionnaire sur les Iles-Britanniques. La 

convection est souvent peu profonde, dans des conditions d’instabilité parfois très 

faibles, d’où la faible activité électrique observée la plupart du temps. On observe assez 

fréquemment ce type d’épisodes sur la zone d’étude, ce qui lui vaut le nom d’ « épisode 

cévenol ». Cependant, l’arc cévenol n’est pas l’unique théâtre de ces épisodes. En 

revanche, la fréquence à laquelle ils y sont observés est très nettement supérieure à 

toutes les autres zones de relief du pourtour méditerranéen. 
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Figure 12: représentation schématique d’un épisode cévenol en coupe entre Golfe du Lion et Cévennes. 

On y observe généralement des précipitations modérées à fortes, sur un à plusieurs 

jours, l’intensité allant souvent crescendo au fil du temps. Les cumuls peuvent dépasser 

400mm en 24h mais les intensités horaires dépassent plus rarement les 50mm. 

Ce fut notamment le cas lors de l’épisode d’octobre 2008 sur les Cévennes avec, entre 

autres, 485mm en 24h à Mialet (30) et des lames horaires proches de 50mm sur 

l’ensemble du massif. 

- Les épisodes diluviens provoqués par des structures convectives à régénération arrière : 

dans ces cas-là, les forçages orographiques peuvent jouer un rôle mais ne sont pas les 

seuls éléments déclencheurs du phénomène. Les contextes météorologiques sont 

généralement assez typiques : un profond thalweg d’altitude approche de la zone, s’isole 

en cut-off associé à une goutte froide d’altitude ; les flux de secteur sud rapides et à 

courbure cyclonique s’enclenchent ; le phasage d’un contexte convergent au sol avec un 

contexte divergent en altitude est généralement l’élément déclencheur.  

On observera des systèmes convectifs stationnaires ou à déplacement lent qui pourront 

être multicellulaires à régénération arrière, quasi linéaires (QLCS, Quasi Linear 

Convective Systems), ou encore des orages dits en « V », la pointe du V concentrant les 

plus fortes précipitations. 

Les cumuls observés sont souvent de plusieurs centaines de millimètres et les intensités 

horaires peuvent largement dépasser les 100mm. Ces phénomènes sont généralement 

courts (quelques heures) mais peuvent parfois se prolonger plus longtemps, ce qui rend 

la situation hydrologique catastrophique.  

Les cas de l’Aude en novembre 1999 (620mm en 36h dont 112mm en 1h à Lézignan-

Corbières) ou encore du Gard en septembre 2002 (687mm en 24h. dont 137mm en 1h à 

Anduze) en sont des exemples typiques. 

- Les épisodes diluviens composites : les deux types d’épisodes précédemment évoqués 

sont issus de situations météorologiques voisines à l’échelle synoptique (grande échelle). 

Au sein d’un épisode, c'est-à-dire sur un temps assez bref (quelques jours au maximum), 

et sur une étendue géographique limitée, ces deux dynamiques ne sont pas 

incompatibles et parfois même simultanées. C’est ce qui a pu être observé lors de 

l’épisode de début novembre 2011 qui a concerné une bonne partie de l’arc 

méditerranéen.  
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Les configurations de grande échelle qui amènent ces différentes situations à fort potentiel 

précipitant sont assez bien connues. En revanche, la grande variabilité spatiale et temporelle des 

pluies n’autorise qu’une prévisibilité médiocre à fine échelle (par exemple, le bassin versant). En 

effet, les cumuls observés sur 24h peuvent différer de plusieurs centaines de millimètres entre 

deux points séparés de quelques kilomètres. 

1.2.2.2 Climatologie des épisodes pluvieux intenses 

Un rapide regard sur la figure 13 fait clairement apparaitre que la quasi-totalité des épisodes 

diluviens observés en France l’est à proximité de la Méditerranée. 

 
Figure 13: nombre d’épisodes (par département) de plus de 200mm en une journée climatologique de 

1958 à 2010 inclus (Météo France, 2012). 

On constate aussi que l’est du Rhône est nettement moins concerné par ces épisodes. C’est en 

effet en basse vallée du Rhône occidentale, dans les Cévennes et dans la plaine languedocienne 

que les épisodes sont les plus nombreux. En dehors des départements du Gard, de l’Ardèche, de 

la Lozère et de l’Hérault, les épisodes sont assez fréquents en Corse (surtout en Haute-Corse), 

dans les Alpes-Maritimes et entre Aude et Pyrénées-Orientales. 

D’un point de vue temporel, la figure 14 montre une claire prédominance des épisodes 

automnaux. Toutefois, on remarque que si certaines périodes de l’année sont particulièrement 

calmes, il n’en existe aucune qui soit exempte de risque. C’est ce qui a été observé en juin 2010 

dans le Var, en juin 1930 dans les Cévennes ou encore sur le Vaucluse en juillet 1991 (Météo 

France, 2012). 

Une étude des 23 jours durant lesquels le cumul journalier a dépassé 200mm sur la période 

2002-2006 a par ailleurs montré que les épisodes pluvio-orageux duraient en moyenne un peu 
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moins de 30 heures, se déclenchaient plutôt l’après-midi et se dissipaient plutôt en deuxième 

partie de nuit (Boudevillain et al., 2009).  

 

 
Figure 14: répartition mensuelle des épisodes de plus de 200mm en une journée climatologique sur la 

France et durant la période 1958-2010 (Météo France, 2012). 

Enfin, la figure 15 montre qu’on ne retrouve pas de schéma pluriannuel clair aux échelles 

spatiales et temporelles considérées. En revanche, il se dégage une tendance à l’augmentation du 

nombre d’épisodes annuels puisque la pente de la droite de régression linéaire est de 0,1. 

Cependant, même sur une période de plus de 50 ans, la population est trop limitée pour en tirer 

des conclusions. Il s’agit là d’évènements intenses et par définition peu fréquents. Il conviendrait 

d’avoir un recul nettement plus important pour conclure au sujet de l’évolution du nombre 

d’épisodes annuel. 

A ce sujet, il faut noter une activité nettement plus importante que la normale entre 1992 et 

1997 qui contribue fortement à faire évoluer la moyenne récente vers des valeurs plus fortes. 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

32 
 

 
Figure 15: nombre d’épisodes de plus de 200mm en une journée climatologique par an sur la France et 

par département, durant la période 1958-2010 (Météo France, 2012). 

1.2.2.3 De la complexité de la relation climat - hydrologie 

D’après les données de débit moyen disponibles sur les cours d’eau de la zone d’étude, le régime 

hydrologique est typiquement pluvial. Le climat se répercute fortement sur l’hydrologie. Les 

longues sécheresses estivales, marquées par de fortes évapotranspirations, donnent lieu à des 

diminutions marquées du débit alors que les pluies automnales et hivernales contribuent à 

regonfler les cours d’eau (figure 16). 

 
Figure 16: écoulements mensuels (naturels) calculés sur 43 ans pour le Gardon d’Anduze à Anduze 

(surface du bassin : 545km²). Données de débit d’après Banque Hydro. 

Les épisodes diluviens qui frappent la zone provoquent alors d’importantes crues, difficilement 

prévisibles, de temps de montée courts, de débits spécifiques importants, et frappant des bassins 

de taille petite à modérée. Il s’agit donc « selon le terme proposé par l’Association Internationale 

des Sciences Hydrologiques de crues « éclair » » (Gaume, 2002).  
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À Ners (30), sur le Gardon (bassin versant de 1100km²), les débits d’étiage peuvent descendre 

en dessous d’un mètre cube par seconde (0,25 à Ners en 1836 selon la notice de la carte 

géologique du BRGM, Anduze au 1/50 000) et atteindre rapidement, lors de la survenue 

d’intenses épisodes pluvieux comme en septembre 2002, des valeurs impressionnantes de 7000 

mètres cube par seconde. Ce débit correspond peu ou prou aux premiers débits de vigilance 

orange crue sur l’aval du Rhône (Tarascon, Avignon)…  

Les cours d’eau de taille plus modeste sont, quant à eux, taris lors de périodes de sécheresse 

(Galeizon, Auzonnet, Avène…) selon la notice de la carte géologique du BRGM, Alès au 1/50 000, 

mais peuvent dépasser en crue des débits spécifiques de 10 mètres cube par seconde et par 

kilomètre carré (Gaume, 2002). 

La relation entre climat et hydrologie peut ici paraitre simple : débits très bas lors de longues 

sécheresses avec fortes évapotranspirations et crues éclair lors d’épisodes de pluie brefs et 

intenses. 

Pourtant, que ce soit en étiage ou en crue, il est aisé de constater au regard des chroniques 

d’observations que la mesure des précipitations et de l’évapotranspiration ne permet pas de 

présumer du débit qui sera observé. En réalité, la relation entre climat et hydrologie dépend 

aussi beaucoup des caractéristiques du bassin versant, la rendant éminemment complexe. Nous 

aurons l’occasion d’approfondir cet aspect dans le deuxième chapitre. 

1.3 La Gestion du risque d’inondations 

Les réactions hydrologiques évoquées dans la section précédente représentent un risque fort 

pour les populations et les infrastructures. De façon générale, il est couramment admis que le 

risque résulte d’un croisement géographique entre un aléa et des enjeux plus ou moins 

vulnérables. 

Comme le fait remarquer Leone (2007), la notion de catastrophe est généralement définie 

comme le franchissement d’un seuil d’endommagement, conditionné par le dépassement des 

capacités de réponse et de relèvement d’une société.  

Plus spécifiquement, cette définition, assez universelle, se traduit en France par la survenue de 

décès liés à l’évènement déclencheur de la situation critique et par le coût engendré par 

l’évènement (indemnisations de sinistres, remplacement ou réparation des biens non assurés, 

préjudice économique, coût des mesures d’urgence…). En ce sens, le territoire français a connu 

de nombreux cas d’épisodes catastrophiques liés aux crues éclair. 

L’épisode des 8 et 9 septembre 2002 a frappé la zone d’étude, plus précisément le piémont 

cévenol. A la fois exceptionnellement vaste (5000km² touchés par plus de 200mm de 

précipitations, trois cours d’eau principaux en crue majeure : le Vidourle, la Cèze, le Gardon) et 

exceptionnellement intense (près de 700mm en 24h, dont souvent, plus de 100mm en 1h) 

(Météo France, 2012), cet évènement a profondément marqué la zone impactée : 24 victimes 

seront dénombrées, 419 communes sinistrées (Météo France, 2012) et le montant des dégâts a 

été estimé à 1,2 milliard d’euros (Huet et al., 2003).  

On peut aussi citer, hors de la zone d’étude, l’épisode audois de novembre 1999 qui a fait 35 

victimes et pour lequel le montant des dommages a pu dépasser, dans certaines zones rurales, 

15 000€ par habitant (Vinet, 2008). Les catastrophes d’octobre 1940 dans les Pyrénées-

Orientales, septembre et octobre 1958 dans la zone d’étude, octobre 1988 à Nîmes ont aussi fait 
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payer un lourd tribut aux territoires impactés. Plus récemment, l’épisode varois de juin 2010, a 

entrainé la mort de 23 personnes et fait 1 milliard d’euros de dégâts (FFSA, 2011). 

Les coûts engendrés par les catastrophes naturelles sont de plus en plus importants (Chneiweis, 

2008) diminuant mécaniquement l’acceptabilité des évènements catastrophiques.  

Si, dans certaines zones, la succession d’évènements intenses a tenu les populations et les 

infrastructures à distance respectable des cours d’eau, d’une manière générale, la pression 

démographique qui s’exerce sur les régions méditerranéennes a conduit à des implantations 

d’enjeux en zone inondable. Par exemple, l’Observatoire du Risque Inondation dans le Gard 

recense près de 39% de la population départementale vivant en zone inondable. Ce chiffre 

atteint 45% sur le bassin du Vidourle et 58% sur les bassins du Vistre et du Rhony réunis. 

Face à cette problématique, il existe différents types de parades qui peuvent se montrer plus ou 

moins efficaces suivant la façon dont elles sont mises en œuvre : 

- Action sur l’aléa : protection des enjeux : 

L’action sur l’aléa est essentiellement représentée dans le risque inondations par les 

barrages, les digues et le ralentissement dynamique.  

Ces aménagements structurels peuvent être extrêmement efficaces s’ils sont bien 

dimensionnés et bien situés mais, à l’inverse, ils peuvent générer un danger très 

important s’ils sont mal conçus, mal entretenus ou sous-dimensionnés. 

L’accumulation d’eau qui se fait derrière l’infrastructure, si elle est libérée brusquement 

par une rupture ou une brèche, génère une sur-inondation forcément encore plus 

préjudiciable. S’il est difficile de relever les cas où ces ouvrages ont fourni une bonne 

protection, les cas où il n’en a rien été sont toujours marquants : en septembre 2002, la 

rupture d’une digue à Aramon (30) a permis à une vague de déferler sur une ville 

théoriquement protégée, donc peu organisée pour répondre à une telle crise. Aramon, 

bien qu’éloignée de l’épicentre des précipitations, fut la commune la plus marquée avec 

1654 logements sinistrés, soit plus de 40% du total, selon Ledoux Consultants (2003). 

On imagine par ailleurs quelles pourraient être les conséquences de la rupture d’un 

barrage écrêteur de crues pendant une forte sollicitation (plusieurs centaines de milliers 

de mètres cube stockés). 

Ces ouvrages sont très coûteux, tant à la construction qu’à l’entretien, et ne produisent 

un bénéfice que très localisé pour les digues, un peu plus étendu pour les barrages, sans 

pour autant solutionner la totalité du problème.  

Les digues tendent d’ailleurs à accélérer le courant et à supprimer l’action d’étalement et 

d’écrêtement (Salomon, 1997), mais aussi, en supprimant les crues faibles et moyennes, 

elles font sortir de la mémoire collective la réalité sur les crues du cours d’eau concerné 

(Vinet, 2010). Enfin, en hautes eaux, les accumulations d’eau à l’arrière des digues 

peuvent se révéler aussi préjudiciables qu’une crue pour les enjeux concernés. Cela 

n’empêche pas le territoire français de compter près de 8200km de digues fluviales 

(Rode, 2012). 

L’essentiel des précipitations de l’épisode de septembre 2002 a frappé en aval du 

barrage de Sainte-Cécile-d’Andorge (photo 2) ce qui n’a pas permis à ce dernier de 

protéger la ville d’Alès des inondations qu’elle a subies. Il en est de même pour le barrage 

de Caramany (66) qui, selon Vinet (2010), n’a pu empêcher la crue de l’Agly puisque les 

pluies sont essentiellement tombées sur un affluent en aval, le Verdouble. Contrairement 

au cas des digues, les barrages purement écrêteurs de crues sont rares en France. 
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- Action sur l’implantation des enjeux : la restriction urbanistique : 

Dès 1935, les Plans de Surface Submersible ont été prévus par la loi (article 2 du décret-

loi du 30 octobre 1935). Ils avaient pour but de permettre à l'administration de 

s'opposer à toute action ou ouvrage pouvant gêner le libre écoulement des eaux ou la 

conservation des champs d’inondation. La loi était alors axée sur la préservation du 

milieu naturel lié à la rivière. 

D’évolutions en intégrations dans les Plans d’Occupation des Sols, le législateur en est 

arrivé aux Plans de Prévention des Risques (PPR) en 1995, donnant bien souvent par là 

même aux anciens documents une valeur de PPR. 

Les PPR délimitent les zones exposées aux risques et prévoient des mesures de 

protection et de sauvegarde en fonction de cette exposition. Dans les faits, l’application 

de ces plans sur le terrain se traduit par une règlementation stricte sur la 

constructibilité : zones constructibles sans risque prévisible, zones constructibles peu 

risquées avec aménagements spécifiques et zones inconstructibles aux bâtis existants 

uniquement modifiables dans le sens d’une réduction de la vulnérabilité. 

Cette mise en pratique est jugée par beaucoup éloignée de l’esprit initial de la loi. En 

particulier, sont souvent pointés la logique définitive d’instruction des PPR, les manques 

des politiques de perspective d’amélioration des conditions de sécurité par la sauvegarde 

ou la protection ou encore le manque de concertation (Roustan, 2007). 

Quoi qu’il en soit, là où l’existant n’est pas concerné, ces mesures permettent de stopper 

la multiplication des enjeux en zone inondable ce qui constitue déjà un avantage 

considérable. 

- Action sur la vulnérabilité des enjeux : 

La notion de vulnérabilité n’est clairement définie qu’en fonction de l’approche et de 

l’échelle choisies (Ledoux, 2006). Il existe plusieurs types de vulnérabilités qui peuvent 

être réduites de façon ciblée. 

Dans la logique des prescriptions des PPR, la réduction de la vulnérabilité concerne 

presque exclusivement le bâti (étage aux habitations, vides sanitaires, rehaussement des 

installations électriques…). 

La réduction de la vulnérabilité économique est quant à elle essentiellement assurée par 

les entreprises qui souhaitent mettre en place des procédures limitant l’impact des 

épisodes les plus sévères sur leurs activités.  

Enfin, la vulnérabilité humaine est tout particulièrement ciblée depuis quelques années 

par deux types de mesures : la planification de la gestion de crise et l’information 

préventive. Au travers des lois Risques de 2003 et de Modernisation de la Sécurité Civile 

de 2004, ces deux thématiques ont été mises au cœur des politiques de gestion des 

risques. 

L’information préventive des populations passe par une communication optimisée sur la 

prévision des situations à risque : c’est, depuis 2001, le rôle des vigilances 

météorologiques et depuis 2006, nous le verrons dans la section 1.4, le rôle des 

vigilances hydrologiques. L’information du grand public est assurée par le biais des 

médias et par le biais de sites internet. 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Administration_publique_fran%C3%A7aise
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Par ailleurs, au-delà du fait que les PPR sont consultables en mairie, les communes qui y 

sont soumises ont l’obligation d’organiser, tous les deux ans, une réunion publique 

exposant les risques sur le territoire communal et les catastrophes qu’a connues la 

commune. Enfin, le Document d’Information Communal sur les Risques Majeurs doit être 

disponible en mairie et sa distribution aux administrés est recommandée. Il détaille les 

comportements individuels de sécurité pour faire face aux situations de crise. 

Les mesures permettant d’aider la gestion de crise sont quant à elles représentées à 

l’échelle communale par les Plans Communaux de Sauvegarde qui permettent 

d’organiser l’alerte des populations et de fournir aux administrés une première 

assistance, voire un secours en cas de danger imminent. On comprendra qu’une 

prévision hydrologique efficace est l’une des conditions du succès de ces procédures. 

Dans sa vocation de veiller à la sécurité des citoyens, l’Etat a mis en place de nombreuses 

mesures. L’ordre dans lequel elles ont été présentées ici correspond à peu près à l’ordre dans 

lequel elles ont été privilégiées au fil du temps. En réalité, il apparait que les avantages de 

chacune de ces méthodes se complètent et qu’aucune d’entre elles ne devrait être privilégiée au 

détriment des autres. 

Cependant, il est important de remarquer qu’un territoire soumis à un aléa (atténué par un 

ouvrage de protection) qui menace des enjeux (limités en nombre et en vulnérabilité par la 

restriction urbanistique) et dont les populations sont bien informées ne peut faire l’objet d’une 

protection optimale qu’à l’aide de prévisions de l’aléa qui permettent, le cas échéant, de gérer au 

mieux la crise. 

1.4 Le projet BVNE Gardons 

Après la création des vigilances météorologiques (en 2001) et la formalisation des mesures de 

sauvegarde communales (en 2004), les prévisions hydrologiques se sont naturellement 

imposées comme une nécessité pour les zones soumises aux aléas d’inondation. 

Initié en 2006 par le SCHAPI, le projet BVNE Gardon a pour objet de réunir plusieurs équipes de 

recherche travaillant sur la prévision des crues éclair. Le but de la démarche est de comparer les 

prévisions issues des différents modèles sur des bassins et des données communes. Au moment 

de la rédaction de ce mémoire, outre notre contribution au titre de l’Ecole des Mines d’Alès, les 

équipes engagées dans ce projet sont les suivantes : 

- Bureau de Recherches Géologiques et Minières (BRGM, équipes de Montpellier et 

Orléans), 

- Institut national de Recherche en Sciences et Technologies pour l’Environnement et 

l’Agriculture, ex-CEMAGREF CEntre national du Machinisme Agricole, du Génie Rural, 

des Eaux et des Forêts (IRSTEA, centre d’Antony, équipe Hydrosystèmes et 

Bioprocédés), 

- Environnements DYnamiques et TErritoires de Montagne (EDYTEM, équipe 

Dynamiques Actuelles des Milieux de Montagne), 

- Hydrosciences Montpellier (HSM, thème Risques Hydrologiques liés aux Aléas 

Extrêmes), 

- Institut de Mécanique des Fluides de Toulouse (IMFT, équipe Modélisation 

Hydrologique Distribuée), 

- Laboratoire d'étude des Transferts en Hydrologie et Environnement (LTHE), 
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- Météo France. 

Les travaux visent à alimenter la carte de vigilance crues dispensée par le SCHAPI sous la 

responsabilité du Ministère en charge du développement durable et disponible sur 

www.vigicrues.gouv.fr (Figure 17). 

 
Figure 17: exemple de carte de vigilance crues le 3 novembre 2011 sur le territoire du SPC Grand Delta (en 
blanc). Les tronçons règlementaires sont colorés en fonction du niveau de risque qui pourrait être atteint 

dans les prochaines 24 heures. 

Une présentation de la vigilance « crues » est disponible sur le site internet dédié (MEDDTL, 
2012) : 

« La vigilance "crues", mise en place en juillet 2006, est fondée sur les mêmes principes que 
la vigilance météorologique produite par Météo-France. Son objectif est d'informer le 
public et les acteurs de la gestion de crise en cas de risque de crues sur les cours d'eau 
surveillés par l'Etat, dans le cadre de sa mission réglementaire de surveillance, de prévision 
et de transmission de l'information sur les crues.  
La vigilance "crues" est destinée à informer tous les publics intéressés, particuliers ou 
professionnels, sous une forme simple et claire. Elle est notamment destinée aux pouvoirs 
publics en charge de la sécurité civile (préfets, maires, etc.), qui déclenchent les alertes 
lorsque cela est nécessaire et mobilisent les moyens de secours.  
Chaque cours d'eau inclus dans le dispositif de la vigilance "crues" apparaît sur la carte de 
vigilance. Ces cours d'eau sont le plus souvent découpés en tronçons. A chaque tronçon est 
affectée une couleur : vert, jaune, orange ou rouge selon le niveau de vigilance adapté pour 
faire face au danger susceptible de se produire dans les 24 heures à venir.  
La carte se présente sous une vue nationale ou sous des vues locales accessibles par clic sur 
la zone du Service de Prévision des Crues concerné (SPC). La carte nationale est 
accompagnée d'un bulletin d'information à l'échelle nationale. Les cartes locales sont 
accompagnées de bulletins d'information sur les domaines des Services de Prévision des 
Crues correspondants. Ces bulletins précisent la chronologie et l'évolution des crues, en 
qualifiant l'intensité et fournissant (si possible) des prévisions chiffrées pour les stations de 
référence. Ils contiennent également une indication des conséquences possibles, ainsi que 
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des conseils de comportement définis par les pouvoirs publics en fonction du danger 
susceptible de se produire.  
Depuis les cartes locales, il est possible en cliquant sur une station hydrologique de 
visualiser le graphique ou le tableau contenant les dernières hauteurs d'eau ou les derniers 
débits mesurés à cette station. Des niveaux de crues de référence à la station peuvent être 
également affichés. 
La carte de vigilance "crues", les bulletins et les données mesurées sont disponibles en 
permanence. La carte est actualisée deux fois par jour à 10h et à 16h. En période de crues, 
les bulletins peuvent être réactualisés plus fréquemment. Par ailleurs, si un changement 
significatif intervient, cartes et bulletins peuvent être réactualisés à tout moment.  
La durée de validité de la couleur d'un tronçon est de 24h à compter de la date 
d'actualisation de la carte. Lorsque les conditions hydrologiques le permettent, les bulletins 
peuvent également contenir des informations sur l'évolution prévue au-delà de 24 heures. » 

Selon ce même site, les quatre niveaux de vigilance sont définis par les conséquences possibles 

et conseils de comportements associés à l’importance de la crue prévue : 

« Rouge : Risque de crue majeure. Menace directe et généralisée de la sécurité des 
personnes et des biens. 

Conséquences possibles : Des inondations très importantes sont possibles y compris dans les 
zones rarement inondées. Les conditions de circulation peuvent être rendues extrêmement 
difficiles sur l'ensemble du réseau routier ou ferroviaire. Des coupures d'électricité plus ou 
moins longues peuvent se produire. Des phénomènes de rupture ou de débordement de 
digues peuvent se produire.  

Conseils de comportement : Mettez-vous à l'abri et suivez strictement les consignes de 
sécurité des pouvoirs publics. Evitez tout déplacement. Tenez-vous informé de l'évolution de 
la situation (radio, etc...). Veillez à la protection des biens susceptibles d'être inondés ou 
emportés (mobiliers, produits toxiques, appareil électriques, etc...). Coupez les réseaux si 
nécessaire (électricité, gaz, eau).  

Orange : Risque de crue génératrice de débordements importants susceptibles d’avoir un 
impact significatif sur la vie collective et la sécurité des biens et des personnes. 

Conséquences possibles : Des inondations importantes sont possibles. Les conditions de 
circulation peuvent être rendues difficiles sur l'ensemble du réseau et des perturbations 
peuvent affecter les transports ferroviaires. Des coupures d'électricité peuvent se produire. 
Les digues peuvent être fragilisées ou submergées.  

Conseils de comportement : Mettez-vous à l'abri. Limitez tout déplacement sauf si 
absolument nécessaire et conformez-vous à la signalisation routière. Tenez-vous informé de 
l'évolution de la situation (radio, etc...). Veillez à la protection des biens susceptibles d'être 
inondés ou emportés (mobiliers, produits toxiques, appareil électriques, etc...).  

Jaune : Risque de crue ou de montée rapide des eaux n'entraînant pas de dommages 
significatifs, mais nécessitant une vigilance particulière dans le cas d'activités saisonnières 
et/ou exposées. 

Conséquences possibles : Tenez-vous informé de la situation. Les premiers débordements 
peuvent être constatés. Certains cours d'eau peuvent connaître une montée rapide des eaux. 

Conseils de comportement : Soyez vigilant si vous vous situez à proximité d'un cours d'eau 
ou d'une zone habituellement inondable. Conformez-vous à la signalisation routière.  

Vert : Pas de vigilance particulière requise. » 

La nature même des crues méditerranéennes implique des contraintes opérationnelles fortes. 

L’indispensable anticipation des mesures de sauvegarde prises en temps de crise sur le terrain 

donne tout son sens à l’amélioration de l’efficacité des modèles de prévision. Une fois l’épisode 
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pluvieux intense entamé, les réseaux sont mis à rude épreuve : les déplacements sont difficiles et 

parfois impossibles, les télécommunications sont coupées tout comme l’électricité, l’eau devient 

impropre à la consommation… Il convient donc d’avoir la capacité d’anticiper la situation 

critique autant par l’élaboration préalable de procédures de sauvegarde que par l’amélioration 

des capacités de prévision de l’aléa. 

En somme, le projet BVNE participe à l’amélioration des outils d’information préventive à 

destination des populations, mais aussi des outils d’aide à la décision pour une conduite 

optimale des procédures de gestion de crise par les autorités. 

1.5 Données hydrométéorologiques 

1.5.1 Disponibilité et qualité des données de hauteur d’eau et de débit 

1.5.1.1 Disponibilité 

De façon récurrente, l’hydrologie se heurte au problème de la disponibilité des données de 

hauteur d’eau et de débit et ce, par trois aspects différents : 

- Les stations limnimétriques peuvent être emportées ou endommagées par les crues 

extrêmes, comme ce fut le cas en septembre 2002 à Anduze. Parfois, c’est le pont qui 

sert de support à la station de mesure qui cède, comme en juin 2010 dans le Var. 

Dans d’autres cas, les transmissions de données sont rendues difficiles par les 

conditions climatiques, en particulier durant les épisodes pluvio-orageux les plus 

sévères, c’est à dire au moment où l’information est plus que jamais nécessaire à la 

bonne marche des services de prévision et d’alerte. 

- La longueur nécessaire de l’historique des données impose d’attendre plusieurs 

années pour obtenir une chronique exploitable. Par ailleurs, l’historique nécessaire 

est d’autant plus important que la fréquence des évènements recherchés est faible. 

Ceci est donc particulièrement vrai pour les évènements extrêmes. Enfin, le 

positionnement des stations doit rester stable dans le temps, sans modification 

majeure du lit de la rivière. Par exemple, la réfection d’un pont ou le déplacement 

d’une station (même de quelques dizaines de mètres) obligent souvent à reprendre la 

chronique à zéro, ce qui dégrade la continuité des données. 

- La question de l’existence même des stations de mesure se pose également. Comme 

le montrent les deux cartes de la figure 18, on peut noter que certains cours d’eau 

relativement importants ne sont pas pris en compte dans les tronçons 

règlementaires de vigicrues qui affichent la majorité des stations de mesure 

limnimétrique existantes. 
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Figure 18: (a) : exemple de carte de vigilance crue sur le nord du Gard et le sud de l’Ardèche, les tronçons 

en vert sont dits tronçons règlementaires et sont dotés d’un niveau de vigilance, ici minimal. (b) : 
ensemble des cours d’eau de catégorie trois et moins du nord du Gard et du sud de l’Ardèche (conception 

Artigue 2010, sources : (a) : vigicrues.gouv.fr ; (b) : altitude d’après ASTER GDEM, un produit de METII 
and NASA, cours d’eau d’après IGN BD CARTHAGE, limites départementales d’après IGN BD GEOFLA). 

Le réseau national des tronçons règlementaires a été défini sur des critères d'enjeux et de 

faisabilité des prévisions à 24 heures. Il en ressort que seuls les cours d’eau principaux sont 

représentés. Ont été représentés les cours d’eau classifiés trois et moins sur la figure 18(b). Le 

tableau 1 donne cette classification (IGN, 2006). 

Tableau 1: classification des cours d’eau de la BD Carthage (IGN, 2006). 

Classification Description 

1 
Tout cours d'eau d'une longueur supérieure à 100km ou tout cours d'eau se 
jetant dans une "embouchure logique" et d'une longueur supérieure à 25km. 

2 
Tout cours d'eau d'une longueur comprise entre 50 et 100km ou tout cours 
d'eau se jetant dans une "embouchure logique" et d'une longueur supérieure à 
10km. 

3 Tout cours d'eau d'une longueur comprise entre 25 et 50km 

4 Tout cours d'eau d'une longueur comprise entre 10 et 25km 

5 Tout cours d'eau d'une longueur comprise entre 5 et 10km 

6 Tous les autres cours d'eau hormis ceux issus de la densification du réseau 

7 Cours d'eau issus de la densification du réseau 

Ce niveau de couverture ne doit pas masquer la complexité du problème ici-soulevé et l’on peut 

trouver au moins deux raisons à cet état de fait : 

- Les cours d’eau de taille modeste, même jaugés, présentent des temps de réponse 

très brefs ne permettant que peu de recul pour que l’alerte atteigne une efficacité 

suffisante. La prévision de la crue nécessite alors une prévision fine et précise de la 

pluie - dont l’hydrométéorologie ne dispose pas à ce jour – pour passer outre le faible 
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temps de réponse et autoriser suffisamment d’anticipation pour proposer à temps le 

niveau de vigilance adapté. 

- Certains cours d’eau ne sont pas jaugés, ne permettant pas, quelle que soit leur taille, 

de disposer de chroniques de données suffisantes pour faire fonctionner de façon 

directe des modèles de prévision des crues. La prévisibilité y est donc médiocre : on 

ne peut utiliser que les pluies observées et prévues pour évaluer une éventuelle 

réaction hydrologique, sans pour autant connaitre la teneur exacte de la relation 

pluie-débit. 

1.5.1.2 Qualité 

Les systèmes de mesure de hauteur d’eau sont relativement fiables compte tenu des conditions 

auxquelles ils sont soumis. En effet, dans les bases de données disponibles dans le cadre du 

projet BVNE Gardons, le taux de données manquantes ou erronées sur 17 ans ne dépasse pas 

10%. Cependant, plus de la moitié de ces données manquantes ou erronées sont enregistrées 

pendant les crues. Les questions de qualité des données sont en réalité essentiellement dues à la 

conversion des hauteurs d’eau en débit par le biais des courbes de tarage.  

Le problème concerne en premier lieu les débits élevés pour lesquels il est très difficile de 

procéder à un jaugeage : les conditions d’accès au site peuvent être très difficiles durant un 

épisode intense, le risque peut s’avérer important pour les personnels en charge des 

manipulations pendant le déroulement même de l’opération. De plus, les crues sont 

généralement brèves et parfois nocturnes ou dominicales. 

La modification de la topographie du lit, si elle est majeure, peut entraîner la reprise à l’initial de 

la chronique de données (cf. 1.5.1.1). Si elle est mineure, suite à une crue qui a fortement érodé 

ou déposé sur le site ou suite à des aménagements dans le lit, il est nécessaire de réactualiser la 

courbe de tarage pour obtenir à nouveau une évaluation correcte des débits. 

Ainsi, si l’utilisation des débits est souvent préférée étant donné qu’elle apporte, contrairement à 

la hauteur d’eau, une information volumique, elle entraine fatalement un certain nombre de 

difficultés supplémentaires pour l’obtention de données fiables. 

1.5.2 Disponibilité et fiabilité des données de pluie 

Les données de pluie sont plus aisées à obtenir. L’installation de pluviomètres accompagne bien 

souvent l’implantation d’une station hydrométrique.  

Au-delà de la fiabilité intrinsèque de l’appareil, le positionnement du pluviomètre en fonction de 

son environnement est un élément capital (à distance suffisante des obstacles, suffisamment 

haut par rapport à la surface qui le supporte…). Pour les pluviomètres isolés sur le bassin-

versant, en particulier en milieu rural, il est assez aisé de trouver des secteurs suffisamment 

dégagés et adaptés à ces exigences. En revanche, les pluviomètres couplés aux stations 

hydrométriques, qui sont souvent implantées en ville au plus près d’un pont, sont forcément 

plus délicats à installer correctement : multiplicité des bâtiments aux alentours, végétation 

dense dans les zones humides de fond de vallée, distance contrainte entre la station 

hydrométrique et le pluviomètre… 

Un autre facteur d’incertitude tient aux conditions climatiques elles-mêmes. D’abord, le vent 

perturbe la mesure pluviométrique par modification de la surface d’interception. L’angle 

d’attaque des gouttes sur l’intérieur du cône, s’il est trop plat, génère des rebonds dont il est 

difficile d’évaluer l’impact sur la mesure. Dans d’autres cas, c’est la neige qui vient perturber la 
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mesure. De fortes quantités d’eau solide peuvent alors précipiter sur les sommets, sans que le 

pluviomètre ne relève quoi que ce soit. En cas de brusque redoux et de hausse de la limite pluie-

neige, l’apport d’eau au système hydrologique peut être beaucoup plus important que ce que la 

mesure laisse penser. 

Une fois considéré le problème du positionnement de l’appareil par rapport à son 

environnement immédiat et celui du procédé de mesure, reste à résoudre le problème de la 

localisation du pluviomètre dans le bassin versant. Le nombre de pluviomètres nécessaires à une 

bonne mesure peut être très important dans le contexte climatique défini dans la partie 1.2. En 

effet, avec une surface d’interception de 400cm², le pluviomètre ne peut être réellement 

représentatif que du proche environnement de son point de mesure. 

Pour éviter les problèmes ici évoqués, l’utilisation de données de réflectivité fournies par les 

radars météorologiques peut être une bonne solution. Bachoc et al. (2011) remarquent les 

progrès effectués par la combinaison des données issues des radars et des pluviomètres mais 

notent aussi que de nombreux progrès supplémentaires restent à réaliser pour obtenir des 

lames d’eau réalistes, tant sur les pluviomètres que sur les radars ou les méthodes permettant 

de les calibrer. Ces méthodes peuvent parfois s’avérer encore lourdes pour les utilisations 

opérationnelles. De plus, les radars sont pour le moment inopérants dans les zones à fort relief. 

Dans le domaine de l’hydrologie urbaine, Emmanuel et al. (2012) remarquent d’ailleurs que 

l’évaluation du champ de pluie par le radar est largement meilleure dans des conditions de 

pluies stratiformes que dans des conditions de pluies convectives. Les auteurs concluent que les 

données issues du radar ne sont pas aujourd’hui suffisamment fiables pour une mesure du 

champ de pluie dans le contexte de l’hydrologie urbaine. 

Enfin, l’utilisation de données radar pose le problème de la continuité des séries de données. 

L’amélioration qu’ils peuvent effectivement apporter une fois bien calibrés doit, c’est l’objectif, 

décrire nettement mieux que les pluviomètres le champ de pluie sur le bassin versant. Ces 

techniques sont encore récentes ainsi, les méthodes qui nécessitent le plus de volume de 

données doivent souvent se contenter des informations fournies par les pluviomètres. 

Avec les nouvelles générations de radars et l’amélioration du traitement en temps réel des 

données, de substantielles avancées sont toutefois à attendre dans les années qui viennent. 

Actuellement, sont testés en Provence-Alpes-Côte-d’Azur des radars à bande X qui ouvrent de 

nouvelles perspectives en zone de relief, de même que les disdromètres utilisés pour déterminer 

la phase des précipitations (Bachoc et al., 2011). 

1.6 Position de la problématique 

Indépendamment des verrous techniques liés à la disponibilité et la qualité des données 

hydrométéorologiques, toutes les zones potentiellement exposées devraient pouvoir bénéficier 

de prévisions de débit efficaces. Même si l’idéal serait de disposer de données de qualité pour 

tous les bassins, pour atteindre cet objectif, il s’agit d’être en mesure de fournir des prévisions 

sur les cours d’eau à réaction rapide : 

- jaugés, lorsque la disponibilité des données est adaptée à une utilisation 

opérationnelle, 

- mal jaugés, lorsque la transmission ou la capture des données pose passagèrement 

problème pour différentes raisons, à l’échelle historique ou à l’échelle de 

l’évènement, 
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- non jaugés, lorsque qu’aucun appareil de mesure du débit n’est installé. 

C’est dans ce cadre que s’inscrivent les travaux de recherche dont ce mémoire fait l’objet. Il s’agit 

de mettre au point un modèle de prévision des crues en absence de prévision de pluie, adaptable 

à chaque contexte de mesure ici décrit, et permettant aux autorités (gestion de crise) et aux 

populations (information préventive) d’anticiper les inondations rapides générées par ces crues. 

1.7 Conclusions 

Le contexte des travaux menés dans le cadre de cette thèse a été défini dans ce chapitre.  

Nous avons pu comprendre toutes les spécificités de ce territoire méditerranéen escarpé, au 

carrefour d’influences climatiques diverses et en croissance démographique. Plus 

particulièrement, nous avons pu explorer les extrêmes d’un climat qui, historiquement, a tendu 

alternativement à attirer ou à chasser les populations des environs des cours d’eau au gré des 

périodes de sécheresse, des épisodes pluvieux, des besoins commerciaux ou du tourisme.  

A l’échelle nationale, nous avons vu que la gestion du risque d’inondations utilise un arsenal de 

mesures pour la prévention, la protection et la gestion de crise. Ces mesures s’appliquent tout 

particulièrement à notre zone d’étude. Au travers de la description de ces mesures et de la mise 

en place de la carte Vigicrues et du projet BVNE Gardons, nous avons pu mesurer à quel point la 

prévision hydrologique était la pierre angulaire d’une gestion intégrée de ce risque. 

Face aux problèmes de disponibilité et de qualité des données hydrométéorologiques et à 

l’importance croissante des enjeux tant humains que financiers, nous nous proposons de mener 

à bien l’élaboration d’un modèle de prévision des crues qui fonctionne sans prévision de pluie et 

qui peut s’adapter à la majorité des contextes de mesure. 
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2. Dynamique hydrologique et modélisation des crues 

rapides 

Ce chapitre présente des éléments de compréhension des processus hydrologiques et de la 

modélisation des crues pour la prévision ou pour la simulation. 

D’abord, seront présentés à travers un schéma descendant, de la pluie au drain, les processus 

mis-en-jeu dans la relation entre pluie et débit. Ces processus sont multiples et difficilement 

quantifiables, même relativement les uns aux autres, rendant la dynamique hydrologique 

complexe et non-linéaire. De l’influence de la végétation à la description des processus de 

transfert sur les versants, les éléments susceptibles d’influencer la dynamique hydrologique 

seront explicités au fil d’une première partie. 

Face aux problématiques mises en avant dans le chapitre 1 et à cette complexité, après avoir 

fourni des définitions sur les modèles hydrologiques, résumé les qualités qui en sont attendues 

et montré comment évaluer leur performance, nous effectuerons dans une deuxième partie un 

tour d’horizon des diverses mises en œuvre des modèles hydrologiques pour la prévision des 

crues rapides, notant ainsi les difficultés rencontrées par ces travaux, de la sensibilité au 

changement d’échelle, à l’indisponibilité de variables critiques comme l’humidité des sols ou les 

pluies futures. De ce fait il apparaît que même les modèles à base physique doivent être soumis à 

un calage préalable de leurs paramètres, limitant ainsi leur mise en œuvre sur des bassins non 

jaugés. 

Afin de pallier cette difficulté, nous présenterons plusieurs procédés mis en œuvre par la 

communauté des hydrologues, parmi lesquels le procédé de « régionalisation » des paramètres 

d’un modèle. 

En synthèse, et face aux nombreuses inconnues que pose encore la génération des crues rapides, 

nous présenterons comment les modèles statistiques ont tout leur intérêt. Parmi ceux-ci nous 

proposerons l’utilisation des réseaux de neurones pour la prévision des crues éclair en 

s’approchant autant que possible des conditions opérationnelles. 
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2.1 Mécanismes de la réponse hydrologique 

De façon synthétique, on peut résumer le processus de transformation de la pluie en débit dans 

le schéma présenté en annexe 1. Ce processus peut se décomposer en plusieurs sous-processus 

qui peuvent intervenir de manière complémentaire, simultanée, ou successive selon la 

configuration du bassin versant. Ces processus élémentaires sont les suivants : 

- l’interception, 

- l’égouttement, 

- la rétention superficielle, 

- l’évapotranspiration, 

- le ruissellement de surface, 

- l’infiltration et la percolation, 

- l’exfiltration, 

- les écoulements hypodermiques ou souterrains par transfert de pression, 

- les écoulements hypodermiques par les macropores, 

- et enfin, le stockage. 

Nous allons décrire dans ce chapitre les mécanismes intervenant dans la réponse hydrologique à 

la pluie, en nous focalisant sur chaque grande étape classiquement identifiée et, afin de limiter 

notre propos, en nous plaçant dans le cadre des crues rapides qui nous intéressent dans ce 

mémoire, et donc des pluies fortes. 

2.1.1 Interface atmosphère-bassin : 

Les premiers des phénomènes, par ordre chronologique, concernent l’interface entre 

l’atmosphère et le bassin. Cette interface n’est pas nettement délimitée et ses caractéristiques 

varient en fonction de l’occupation des sols faisant intervenir différents types de processus. 

2.1.1.1 Influence de la végétation 

A l’interface entre l’atmosphère et les terrains, la végétation conditionne beaucoup les tout 

premiers processus observés :  

- l’interception, c'est-à-dire la captation et la retenue d’eau par la végétation, 

- l’évapotranspiration, c'est-à-dire le transfert d’eau depuis le sol vers l’atmosphère par 

évaporation et transpiration des plantes, 

- l’égouttement et l’écoulement le long des tiges et troncs, c'est-à-dire le transfert de l’eau 

de la canopée au sol. 

La quantité d’eau directement interceptée par le couvert végétal est très variable. Elle dépend de 

la structure de l’épisode pluvieux (intensité, intermittence entre périodes d’averses et 

d’accalmies), de la quantité de pluie, de la période considérée, du type de végétation et de son 

organisation. Meunier (1996) conclut des différentes études consultées que « la partie aérienne 

de la forêt ne peut en aucun cas expliquer une réduction importante des valeurs de pluie au sol 

pour des épisodes de pluies abondantes (quelques dizaines de mm), et encore moins pour des 

épisodes d'orages très violents (quelques centaines de mm) ». Par rapport à notre propos qui 

concerne les crues rapides provoquées par des épisodes convectifs diluviens, l’interception joue 
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donc un rôle négligeable (évènements relativement brefs à fortes intensités, souvent ventés et se 

produisant hors des périodes de températures élevées). 

Si l’on considère l’influence de l’évapotranspiration, celle-ci peut être très importante sur une 

saison, mais à l’échelle d’un épisode qui dure tout au plus quelques jours et comparée aux 

cumuls de précipitations observés dans la zone d’étude, elle n’est pas significative. Elle a 

toutefois un impact indirect en contribuant à l’assèchement des terrains et donc en modifiant la 

dynamique des premiers évènements de la saison humide : c’est là toute la question de la 

variabilité de l’état hydrique initial du bassin versant sur laquelle nous reviendrons à plusieurs 

reprises dans ce mémoire. 

Si l’évapotranspiration et l’interception ont un rôle mineur dans la genèse des crues éclair, on ne 

peut cependant conclure que la végétation est sans impact. Ainsi, dans une revue des recherches 

françaises sur l’impact de la forêt méditerranéenne sur l’hydrologie, Cosandey et al. (2005) 

montrent que considérer que l’impact de la forêt sur les crues est nul serait aussi erroné que de 

considérer qu’il est très important. Les auteurs considèrent que l’influence de la végétation est 

probablement aussi importante que celle des incertitudes inhérentes à la mesure hydrologique 

(dont nous avons vu qu’elles pouvaient être très importantes au chapitre 1). Les principales 

conclusions de Cosandey et al. (2005) sont que : (i) la présence de végétation, quelle qu’elle soit, 

modifie la dynamique des crues par rapport à un sol nu, jamais boisé, (ii) le sol de la forêt joue 

un rôle très important, si bien qu’une déforestation a un petit impact sur l’hydrologie, du fait de 

la persistance du sol forestier, (iii) l’impact du reboisement, s’il existe, est si faible qu’il est 

masqué par la seule variabilité climatique. 

C'est après avoir potentiellement subi l’évapotranspiration et l’interception que l’eau va 

s’égoutter et/ou s’écouler le long des tiges et des troncs pour rentrer en contact avec le bassin à 

proprement parler. 

2.1.1.2 Influence des cultures 

Selon Cosandey et al. (2003), les cultures favorisent le ruissellement et l’imperméabilisation par 

la formation de semelles de labour dues au passage fréquent d’engins agricoles. Gaume (2002) 

cible dans les régions méditerranéennes les vignes, qui, en plus d’être assez imperméabilisées 

par les semelles de labour et les terrains argileux, ont souvent leurs sillons organisés dans le 

sens de la pente (photo 5). 

Les plantations en tant que telles n’ont pas plus d’influence que la végétation naturelle : on y 

observera l’interception, l’évapotranspiration, l’égouttement et l’écoulement le long des tiges et 

des troncs. En revanche, l’organisation des alternances sol nu /cultures et les tassements 

réalisés par les engins facilitent le ruissellement de surface. 
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Photo 5 : vignoble en terrain argileux avec sillons dans le sens de la pente, Saint-Hilaire-de-Brethmas 
(30) ; importants ruissellements suite à un orage qui a laissé 62mm dont 42mm en 25 minutes le 
24/09/2012. Photo : Artigue 2012. 

2.1.1.3 Influence des zones artificielles 

Les zones urbanisées constituent la majorité des zones artificielles. Les terrains artificialisés 

sont très imperméables et donc très favorables aux ruissellements. En témoignent les 

importantes inondations par ruissellement urbain qui surviennent dès que des pluies intenses et 

prolongées frappent une agglomération. 

En revanche, à l’échelle du bassin versant, l’impact est assez faible. Selon Cosandey et al. (2003), 

l’urbanisation doit couvrir une proportion du bassin très importante pour avoir un impact 

sensible sur la réponse hydrologique, ce qui, nous l’avons vu dans le chapitre 1, est rarement le 

cas dans les zones qui nous intéressent. En définitive, une réelle aggravation des conditions 

hydrologiques ne peut avoir lieu que sur des bassins presque exclusivement urbanisés ou plus 

localement, en ville, par accélération de la saturation des réseaux d’évacuation d’eaux pluviales.  

En Cévennes, on trouve par ailleurs de nombreux aménagements anciens : les terrasses 

agricoles, dont les divers types portent les noms patois de faïsses ou de bancels (photo 6), ainsi 

que les tancats, modestes retenues bâties sur les petits cours d’eau, témoignent du travail 

considérable d’aménagement effectué par les habitants pendant des siècles. Martin et al. (2008) 

ont étudié le rôle hydrologique de ces aménagements et en déduisent qu’aucun d’entre eux ne 

joue un rôle de mitigation des crues. 

Quoi qu’il en soit, le Code de l’Environnement, au travers de la loi 2006-1772 du 30/12/2006 sur 

l’eau et les milieux aquatiques prévoit que soient compensées les imperméabilisations résultant 

des aménagements et infrastructures nouveaux. La mission inter-services de l’eau de l’Hérault 

(département voisin et représentatif de la zone d’étude) préconise au choix : 
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- une compensation à hauteur de 100 litres par mètre carré imperméabilisé, 

- la vérification d’une protection centennale et un débit de fuite calé sur l’occurrence 

biennale existante. 

- une non-aggravation des débits par rapport à la situation existante. 

Le volume retenu est celui de la contrainte la plus forte.  

 
Photo 6: faïsses près de Gravières (07) en aval du Chassezac ; Photo : Artigue 2012. 

2.1.2 Incidence directe de la pluie sur le bassin 

Une fois passée l’interface, là où elle existe, la pluie entre en contact avec le bassin. Cette partie 

décrit les processus qui se produisent au niveau de ce contact. 

2.1.1.1 Ruissellements de surface 

Le processus de ruissellement est lié, de façon plus ou moins directe, à la capacité d’infiltration 

du sol. On en distingue plusieurs types qui vont être énoncés ici. 

Le premier, et probablement le plus connu, est le ruissellement dit « hortonien » en référence à 

Robert E. Horton qui a développé cette théorie en 1933. 

Le ruissellement de type hortonien implique une saturation du sol par le haut. Il exige que la 

capacité d’infiltration du sol soit dépassée par l’intensité pluvieuse. L’étude initiale menée par 

Horton portait sur des bassins versants semi-arides avec peu de sol en milieu naturel (Ayral, 

2005). Il faut aussi noter qu’un certain nombre de zones d’ombre persistent : Beven (2004) 

s’interroge, au regard des archives d’Horton, sur l’existence d’une contribution souterraine plus 

importante qu’envisagée sur les zones étudiées en détail par l’auteur dans les années 1930.  

Quoi qu’il en soit, la méthode est difficilement transposable à d’autres bassins, en particulier les 

bassins cévenols qui possèdent une végétation assez dense et parfois même quasi impénétrable.  
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On peut tout de même observer ce ruissellement dans certaines zones bien particulières. Par 

exemple, selon Soltner (1990), les sols limoneux manquant d’argile et de calcium favorisent le 

ruissellement hortonien grâce à la formation d’une croûte de battance issue du réarrangement 

des éléments de la surface du sol.  

Ambroise (1998), Gaume (2002), Cosandey et al. (2000), Cosandey (1994), Obled et al. (1999), 

entre autres, se montrent très critiques envers cette hypothèse de génération du ruissellement. 

Ils notent que l’on n’observe que peu de ruissellements sous les épisodes pluvieux intenses, ce 

que nous pouvons confirmer, en particulier en milieu cévenol. Ils opposent aussi des études 

géochimiques montrant que les écoulements en crue contiennent souvent une majorité d’eau 

ayant transité par le sol. Elles ne peuvent donc pas provenir d’un ruissellement de surface 

(Gaume, 2002). 

Cappus (1960) puis Hewlett et al. (1967) décrivent un autre type de ruissellement, avec une 

saturation qui se produit cette fois par le bas. Dans ce cas, le bas de l’horizon de sol se sature 

d’abord, la saturation gagnant ensuite, comme pour un remplissage, la surface. Là, elle empêche 

les nouveaux apports pluviométriques de s’infiltrer et provoque du ruissellement. On parlera 

d’écoulement sur surfaces saturées. Selon Musy et al. (2009), les pentes faibles et les sols peu 

épais sont favorables à ce type de saturation « par le dessous ». Dunne et al. (1970) concluent 

d’expériences dans de petits bassins du Vermont (Etats-Unis-d’Amérique) que les zones 

favorables au ruissellement de surface se situent près des drains et sont alimentées par les 

écoulements hypodermiques. Le phénomène décrit s’apparente à une saturation par le dessous, 

l’intensité pluvieuse n’étant pas suffisante pour provoquer du ruissellement sans la saturation 

du sol par les apports hypodermiques du versant. 

Le ruissellement par exfiltration est la restitution d’eaux souterraines lorsqu’une nappe affleure, 

chargée par les abondantes précipitations. Il ne doit pas être confondu avec les exsurgences 

karstiques, ou les sources temporaires à régime pluvial, qui donnent généralement lieu à des 

écoulements concentrés. Dans le contexte cévenol qui nous intéresse ici, cette exfiltration est 

assez rare du fait de la rareté des nappes en tant que telles (pentes fortes, perméabilité très 

faible passés les premiers horizons altérés). 

Enfin, peu prégnante dans la dynamique hydrologique des crues rapides, la rétention 

superficielle représente la fraction de pluie qui ne sortira du système hydrologique (par l’un des 

processus ici décrits) que plus ou moins longtemps après l’épisode pluvieux. 

On peut remarquer que dans la catégorie des ruissellements de surface, seul le ruissellement par 

exfiltration serait à même d’expliquer la forte teneur en eau ayant transité par le sol. Pourtant, la 

morphologie des terrains cévenols n’est pas adaptée à une telle hypothèse. Par ailleurs, le fait 

que le ruissellement soit très rarement observé sous les épisodes cévenols intenses (hors zones 

agricoles, sols nus et zones artificielles) met à mal l’idée d’une contribution importante du 

ruissellement de surface. 

Dans tous les cas et pour diverses raisons, aucun des types de ruissellement de surface ici 

évoqués ne semble en mesure d’expliquer les crues observées en Cévennes. Il faut donc 

poursuivre notre investigation en direction des écoulements se produisant sous la surface. 
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2.1.1.2 Processus de sub-surface 

Nous admettrons dans cette partie que le terme « sub-surface » concerne les écoulements ayant 

lieu dans le sol mais ne concerne pas les transferts profonds. Musy et al. (2009) remarquent que 

les notions liées à l’écoulement de sub-surface sont encore loin de faire l’unanimité parmi la 

communauté des hydrologues. 

On peut penser que si le ruissellement de surface ne suffit pas à expliquer les crues observées, 

c’est donc que l’eau s’infiltre. Dans ce cas, les transferts de sub-surface doivent entrer en compte 

pour conduire l’eau vers les drains et provoquer les écoulements concentrés. 

Si cette hypothèse est vérifiée, cela signifie que la conductivité latérale est supérieure à la 

conductivité verticale, ou en tout cas suffisamment importante pour éviter un ruissellement avec 

saturation par le dessous. De même, la conductivité verticale doit être suffisamment forte pour 

éviter le ruissellement par dépassement de la capacité d’infiltration maximale. 

Logiquement, on trouve ce type de processus dans des terrains à pente importante avec un 

substratum peu perméable et des sols suffisamment épais pour éviter une saturation par le 

dessous. Ces conditions correspondent à peu près à celles rencontrées dans le massif cévenol. 

Les auteurs recensent plusieurs moyens de mener à bien ce transfert latéral. 

En premier lieu, l’effet piston (écoulement de subsurface par transfert d’énergie) est avancé par 

certains auteurs comme Musy et al. (2009), Hewlett et al. (1963) ou encore Rasmussen et al. 

(2000). Selon eux, ce mécanisme suppose qu’une impulsion d’eau reçue par le versant est 

propagée vers l’aval par le biais d’une onde de pression. Une exfiltration immédiate se produit 

alors à l’aval. C’est là l’origine de l’image du piston ou de la seringue. 

Dans ce cas, il faut supposer que la vitesse de transfert de l’eau dans le versant est faible, alors 

que l’onde de pression est rapide et provoque un afflux d’eau immédiat dans le drain, en tout cas 

au pied du versant. La vitesse apparente de l’eau est donc rapide. 

Cette hypothèse a l’avantage d’être en mesure d’expliquer la rapidité de la réaction de certains 

bassins de notre zone d’étude ainsi que d’être cohérente avec les différents constats sur la 

teneur en eau « ancienne » des eaux de crue.  

En revanche, il faut que la capacité de stockage du sol soit faible pour que l’impulsion soit d’un 

volume équivalent à l’exfiltration qui aura lieu en bas de versant (Musy et al., 2009). 

Les auteurs évoquent aussi les écoulements par macropores. Musy et al. (2009) notent qu’ils se 

voient attribuer le rôle d’accélération de la recharge de nappe en favorisant le déclenchement de 

l’effet piston. La présence de macropores dans les sols est liée à la végétation, à la faune 

(fouisseurs), à la structure du sol ou à la fracturation. Marchandise (2007) note que les 

dynamiques d’écoulement dans les macropores s’apparentent à celles des conduits et qu’ils sont 

utilisés préférentiellement par l’eau par minimisation de la déperdition d’énergie. 

A l’échelle du versant, la bonne conductivité induite par les macropores nécessite un degré de 

connectivité important pour accéder à la rivière rapidement, du moins à une zone saturée qui y 

contribue. Il apparait très complexe de quantifier l’impact réel de ces macropores puisqu’ils sont 

souterrains et de natures variées. 

Enfin, les contributions de sub-surface par intumescence de nappe ou par écoulement de retour 

ne seront pas détaillées ici en raison de leur incompatibilité avec les régimes hydrologiques et 

les morphologies de notre zone d’étude. 
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2.1.1.3 Stockage et pertes 

Au-delà des pertes par interception et évapotranspiration qui sont, on l’a vu, négligeables dans 

les cas d’épisodes brefs et diluviens, d’autres types de perte peuvent être observées. 

Pour éliminer tout de suite les moins importantes, on peut citer l’évaporation directe à la surface 

de l’eau des drains. Pendant un évènement hydrométéorologique intense, la surface en eau 

augmente mais c’est aussi durant ces épisodes que l’ensoleillement, l’humidité de l’air et le point 

de rosée sont très défavorables à l’évaporation. D’ailleurs, à ces échelles de temps (l’heure), le 

phénomène est forcément marginal au regard des volumes précipités.  

De même, les transferts à un autre bassin versant sont très marginaux dans la zone qui nous 

intéresse, du fait de la faible perméabilité du substratum. Les quelques terrains très perméables 

ne sont pas suffisamment vastes et continus pour permettre des transferts notables dans la zone 

d’étude. 

Les pertes des drains vers les aquifères souterrains non karstiques se produisent surtout en 

plaine où la nappe est suffisamment vaste. Sur les crues rapides des reliefs cévenols, ce 

phénomène est négligeable. 

Les pertes d’origine karstique qui affectent certains drains sont, quant à elles, limitées par le 

diamètre des conduits et fissures qui les autorisent. Lorsqu’une rivière roule plusieurs centaines, 

voire plusieurs milliers de mètres cube par seconde, il est difficile d’imaginer que des pertes de 

quelques mètres cube par seconde affectent significativement le débit de pointe. 

Même si ce n’est pas le cas en Cévennes, les aquifères karstiques peuvent, lorsqu’ils occupent 

une part importante du bassin, modifier sa dynamique hydrologique. Les terrains très 

perméables affleurants alimentent alors le réservoir souterrain avant de contribuer aux 

écoulements de surface, s’il pleut suffisamment, ou si le réservoir est suffisamment rempli. C’est 

par exemple le cas du karst du Lez, dans l’Hérault, dont l’aquifère source soumis à des pluies 

intenses de type méditerranéen peut montrer des comportements très variés : stockages 

momentanés, restitutions différées, fonctionnements de trop-pleins… (Kong A Siou, 2011) 

(Coustau et al. 2011). 

2.1.2 Ecoulements 

Les drains, en tant que chenaux découverts, concentrent les écoulements. Une fois les premiers 

d’entre eux atteints, l’eau commence à participer aux écoulements de crue.  

Nous avons présenté que, bien que difficilement quantifiable, la contribution des versants dans 

notre zone d’étude était essentiellement représentée par des apports de sub-surface. Hewlett et 

al. (1963) montrent qu’un écoulement de sub-surface en régime non saturé peut devenir 

l’écoulement de base si les terrains présentent de fortes pentes. Dans ce cas, une zone saturée de 

taille réduite est située en pied de versant et est alimentée en continu par les écoulements non 

saturés du versant. 

Ainsi les écoulements seraient générés dans les premiers drains puis, rapidement, dans les 

drains principaux où la crue se propage de surcroit. Plusieurs facteurs vont conditionner la 

réponse à partir de ce stade.  

En tout premier lieu, la géométrie du bassin conditionne fortement le type de réponse, plus ou 

moins brève et élevée, que le bassin va fournir à son exutoire (figure 19). On comprend ici que 
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les affluents d’un bassin de forme ronde apporteront de façon plus rapprochée dans l’espace leur 

contribution au drain principal, alors que les affluents d’un bassin de forme allongée 

apporteront leur contribution de façon plus dispersée, induisant un « aplatissement » de 

l’hydrogramme de crue. Ainsi, à volume écoulé égal, le bassin ne répond pas de la même manière 

suivant sa forme. 

 
Figure 19: aspect de l’hydrogramme observé en sortie de deux bassins de formes différentes soumis à des 

précipitations semblables (d’après Musy et al., 2009). 

C’est donc logiquement que la densité de drainage va, elle aussi, jouer un rôle important. Elle 

représente la longueur des drains du réseau hydrographique par unité de surface. Une densité 

de drainage élevée sera un facteur d’accélération de la réponse puisque le temps de transfert 

dans les drains est bien souvent inférieur à celui observé dans les versants. Si les drains sont 

plus nombreux, le cheminement de l’eau jusqu’à ces derniers est plus court donc la réponse 

accélérée. Par ailleurs, une forte densité de drainage témoigne d’une certaine imperméabilité 

des terrains et se rencontre souvent dans les zones de forte pente. 

En sus de la forme du bassin et de l’organisation de son réseau hydrographique, sa surface joue 

un rôle important, en particulier dans les débits de pointe qu’il peut fournir. De nombreuses lois 

existent pour relier surface et débits ou débits spécifiques de pointe (Réméniéras, 1986). Nous 

aurons l’occasion de les détailler plus bas mais on notera simplement que ces lois sont 

généralement spécifiques à une région avec sa morphologie et sa pluviosité annuelle. 

Notons ici que les apports de la pluie directement en surface du cours d’eau ne sont que très 

faiblement contributifs, le rapport entre la surface en eau et la surface du bassin étant la plupart 
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du temps très faible pour les petits bassins versants qui nous intéressent ici. Dans le cas de 

grands bassins avec de vastes plaines d’inondations, l’apport est nettement plus conséquent 

mais ce n’est pas le cas pour les bassins de la zone d’étude. 

La propagation qui s’effectue dans le drain en lui-même verra se produire un amortissement 

dont l’ampleur peut être très variable. Elle dépend en effet de plusieurs facteurs comme la 

morphologie et de la topographie du chenal d’écoulement, ou encore la rugosité des matériaux 

qui composent le chenal. Dans ce cadre, les aménagements anthropiques tels que les digues ou 

les barrages modifient la dynamique de cette propagation. Les digues offrent des surfaces 

régulières au courant, tendant à l’accélérer, et resserrent le lit augmentant ainsi la hauteur d’eau. 

Les barrages tendent, quant à eux, à casser la dynamique de pic observée dans les crues rapides, 

ce qui est, dans certains cas, plus qu’un simple comportement, mais leur fonction principale. 

Les lois de l’hydraulique permettent d’évaluer correctement ces processus de propagation en 

tenant compte des différents paramètres évoqués ici, mais comme dans le cas de l’hydrologie, 

elles sont plus fiables dans un contexte d’abondance des mesures. 

2.1.3 Conclusions 

Nous avons pu voir qu’il est possible d’identifier presque un à un les processus et les 

caractéristiques qui influent sur la relation entre pluie et débit à l’exutoire. De la plus haute 

feuille de la canopée au chenal d’écoulement le plus aval, une explication existe pour chaque 

information apportée par l’observation. 

Le point commun à tous les phénomènes ici évoqués est la difficulté éprouvée par la 

communauté scientifique à quantifier leur importance, ne serait-ce que relative. Il faut dire que 

la tâche est compliquée, on l’a vu dans le chapitre 1, par la difficulté à effectuer des mesures in 

situ fiables mais aussi par la multiplicité des phénomènes à prendre en compte. Rien n’indique 

en effet qu’un phénomène prédominant dans un bassin le sera dans l’autre. En fait, les questions 

soulevées ici mettent surtout le doigt sur le problème de la grande variabilité des 

comportements hydrologiques en fonction des caractéristiques du bassin versant mais aussi en 

fonction de l’échelle que l’on considère. La combinaison de tous ces mécanismes rend par 

ailleurs la relation entre pluie et débit typiquement non linéaire. 

2.2 Vers la prévision des crues éclair 

Les enjeux humains et financiers mis en jeu dans la problématique de la prévision des crues 

éclair sont, on l’a vu, très importants. L’idée que les processus hydrologiques doivent être 

compris et modélisés pour parvenir à fournir une estimation fiable de la relation entre pluie et 

débit s’est rapidement imposée comme une nécessité. 

2.2.1 Modélisation hydrologique 

2.2.1.1 Quelques définitions 

Un modèle se définit, selon l’UNESCO et l’OMM (1992) comme la « représentation, sous une forme 

quelconque, d’un objet, d’un processus ou d’un système. En hydrologie, un modèle est la plupart du 

temps une représentation mathématique d’un bassin, d’un système d’eau, d’une série de données, 

etc. » 
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Dans ce mémoire nous nous limiterons aux modèles mathématiques qui sont les plus nombreux 

et les plus commodes à concevoir grâce aux capacités de calculs des ordinateurs. Dans ce 

contexte, on peut schématiser un modèle et ses éléments comme présenté dans la figure 20. 

 
Figure 20: représentation schématique d’un modèle hydrologique mathématique pluie-débit. 

De nombreux auteurs fournissent des définitions sur les différents éléments utilisés en 

modélisation hydrologique (Gaume, 2003 ; Borrell, 2004 ; Mathevet, 2005 ; Marchandise, 2007 ; 

etc.). A partir de ces définitions et en ajoutant quelques apports, nous avons pu dresser la liste 

suivante : 

- Variables d’entrée : ce sont les données d’entrée du modèle. Dans le cas qui nous 

intéresse, il s’agit essentiellement de mesures de pluie mais il peut y avoir des données 

d’évapotranspiration, de températures,… Le pas de temps de la mesure est 

pertinemment choisi en fonction des contraintes opérationnelles et de la variabilité 

temporelle du phénomène observé. A cette fin, une analyse de l’évolution de la variance 

du signal permet de définir le pas de temps maximal pour lequel aucune perte 

d’information n’est subie. Ce travail permet de limiter la quantité de données au strict 

nécessaire. 

- Variables de sortie : ce sont les données de sortie du modèle. Dans le cas qui nous 

intéresse, il s’agit de débits, de débits spécifiques ou de hauteurs d’eau. Les données de 

débit sont généralement préférées à celles de hauteur d’eau étant donné qu’elles sont 

moins locales (leur relation au lieu de mesure est moins forte) et qu’elles apportent une 

information volumique liée à l’état du bassin versant. 

- Variables d’état : ce sont des variables qui représentent l’état du système hydrologique. 

Les variables de sortie peuvent être des variables d’état : il est par exemple tout à fait 

possible de considérer le débit à l’exutoire comme une information d’état du bassin 

versant. Elles peuvent aussi être des variables d’entrée, si la variable est connue tout au 
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long du processus, par mesure ou par résultat d’une autre modélisation (humidité des 

sols, piézométrie, résistivité…). 

- Paramètres : ils sont le liant des différentes variables en tant qu’éléments des équations 

constitutives du modèle. Ils sont fixés dans le cas de modèles non adaptatifs, soit par 

mesure in situ ou par prédétermination arbitraire s’ils ont une signification physique. 

S’ils n’ont pas de signification physique, ils sont fixés par calage. 

- Conditions aux limites : elles représentent les processus d’échanges dits latéraux aux 

frontières du système hydrologique (flux évaporé, évapotranspiré, intercepté, pertes 

souterraines …), à son entrée (par exemple, le débit entrant si seule une portion de 

bassin est modélisée) ou encore à sa sortie (par exemple, niveau aval imposé par les 

marées pour un fleuve ou niveau du confluent pour un affluent). 

- Conditions initiales : elles représentent l’état dans lequel se trouve le système au début 

de la période modélisée (teneur hydrique des sols, niveau de remplissage d’une 

retenue…). 

2.2.1.2 Taxonomie des modèles hydrologiques 

Il est particulièrement délicat de proposer une classification des modèles hydrologiques, cette 

dernière étant très dépendante de l’angle d’approche. De nombreux auteurs se sont essayés à cet 

exercice. Nous choisissons ici de présenter la vision de Borrell (2004), confirmée par des 

références complémentaires : 

- Stochastique / déterministe : dans un modèle stochastique, l’une au moins des variables 

de forçage, des variables d’état ou des paramètres est une variable aléatoire. Par voies de 

conséquence, la (les) variable(s) de sortie(s) est ou sont une (des) variable(s) 

aléatoire(s) (Gaume, 2003). 

Un modèle déterministe associe systématiquement à un jeu de variables d’entrée et de 

paramètres une sortie unique. 

Les modèles déterministes sont les plus utilisés en hydrologie, en particulier pour la 

prévision des crues rapides. En effet, selon Borrell (2004), les modèles stochastiques 

sont le plus souvent établis à partir de longues chroniques temporelles pluie-débit, qui 

font généralement défaut dans le cas des crues éclair. Les modèles déterministes 

semblent donc être les plus adaptés à notre problématique. Ceci dit, le déterminisme a 

aussi ses limites : selon Montz et al. (2002), la prévision des crues éclair ne peut être 

décrite par une approche déterministe à cause de la complexité des processus mis en jeu 

et par voie de conséquence du manque de connaissance sur ces processus. 

- Global / Distribué : un modèle global intègre toutes les propriétés du bassin versant et 

des forçages, et les résume de telle sorte que la relation soit directe entre pluie et débit. 

Ces modèles simples trouvent leurs limites dans les bassins qui possèdent des 

spécificités locales très influentes sur le comportement hydrologique général. 

Un modèle distribué s’attache à tenir compte des hétérogénéités présentes dans le 

bassin en distribuant les fonctionnements hydrologiques de différentes zones pour 

obtenir un débit estimé à l’exutoire. Le fonctionnement de ces modèles est plus lourd 

étant donné qu’ils nécessitent soit des données géographiques soit des mesures in situ. 

- A base physique / empirique : la transition entre ces deux types de modèles est très 

progressive puisqu’elle dépend de leur niveau de conceptualisation. Un modèle à base 

physique pur est fondé uniquement sur les équations de base de la physique (Gaume, 

2003).  
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Un modèle purement empirique n’utilise pas les lois de la physique et est calé à l’aide de 

chroniques d’observations. C’est le cas des modèles par apprentissage statistique comme 

les réseaux de neurones (cf. chapitre 3). Cependant, l’absence d’équations physiques 

dans le modèle ne signifie pas qu’aucun comportement physique du système modélisé 

n’est pris en compte. Il est possible, comme nous le verrons dans le cas de la sélection de 

variables, de diriger un modèle empirique vers un type de fonctionnement en soignant la 

façon dont on lui présente les variables de forçage. 

- Evènementiel / continu : un modèle évènementiel utilise une fenêtre temporelle de 

fonctionnement spécifique à un évènement hydrologique : crue lente ou rapide, étiage… 

Il est spécialisé dans le type d’évènement pour lequel il a été conçu. 

Un modèle continu fonctionne en permanence, ce qui implique qu’il doit être performant 

aussi bien sur les étiages prononcés que sur les crues éclair, et ce en l’espace de quelques 

jours, voire de quelques heures. Ceci est en particulier vrai dans les régions 

méditerranéennes. A ce sujet, Beven (1989) rappelle qu’il est utopique de vouloir 

modéliser le fonctionnement de l’ensemble des relations pluie-débit tant elles sont 

complexes. Les crues éclair représentent une part temporelle infime du fonctionnement 

d’un modèle continu et il parait effectivement bien délicat d’arriver à modéliser 

simultanément les processus de long terme et les processus très rapides mis en jeu dans 

les crues éclair. 

- Modèle conceptuel : le terme est souvent employé pour définir des modèles qui ne 

tiennent pas strictement compte de l’état et des processus physiques du bassin. En fait, 

comme Borrell (2004), nous considérons que tout modèle est conceptuel par essence 

puisqu’il est une représentation abstraite d’un système. En définitive, c’est plutôt le 

niveau de conceptualisation, entre modèle à base physique et empirique, qu’il peut être 

intéressant de maîtriser. 

A travers cette revue synthétique des qualificatifs donnés aux modèles hydrologiques, on a pu 

mettre en évidence qu’il était difficile, et pas toujours pertinent, de les catégoriser. L’exercice a 

pour principal intérêt de présenter une revue des définitions des termes employés en 

hydrologie. On notera cependant que le passage d’un type de modèle à l’autre est souvent 

progressif, des versions hybrides étant fréquemment employées. 

2.2.1.3 Qualités attendues d’un modèle hydrologique 

Comme Mathevet (2005) le fait, on peut relever dans la littérature de référence les qualités 

attendues pour un modèle hydrologique (Nash et Sutcliffe, 1970, Bergström et al., 1973 ; Linsley, 

1982 ; Klemeš, 1986 ; Bergström, 1991 ; Lindström et al., 1997 ; etc.) : 

- Le modèle se base sur des fondements scientifiques sains, 

- Les données nécessaires sont en accord avec leur disponibilité, 

- La complexité du modèle doit être limitée autant que faire se peut, 

- Le modèle doit être général, correctement validé, transposable et robuste, 

- Le modèle doit être compréhensible de ses utilisateurs. 

Cet état des qualités que l’on peut attendre d’un modèle hydrologique est cohérent avec la 

nécessité, pour un modèle de prévision, qu’il soit couplé ou non à un autre modèle, d’être 

parfaitement opérationnel en vue d’une utilisation en conditions réelles. 
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2.2.1.4 Evaluer la performance d’un modèle 

Evaluer la performance d’un modèle peut se faire en mesurant l’écart entre estimation et 

observation. Etant donné que la modélisation hydrologique peut avoir plusieurs objectifs, 

comme prévoir un pic de crue, une durée de décroissance, ou encore un débit de base, 

l’utilisateur a la possibilité d’utiliser plusieurs critères de performance. Certains d’entre eux sont 

construits pour se spécialiser sur certaines parties de l’hydrogramme, d’autres sont conçus pour 

évaluer l’ensemble de la période modélisée avec le même poids. 

Le critère le plus utilisé est le critère de Nash (Nash et Sutcliffe, 1970), ou coefficient de 

détermination R². Il peut s’écrire de la manière suivante : 
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Où : 

 k

pQ est le débit mesuré sur le processus à l’instant k, 

 k

s
Q est le débit estimé (simulé ou prévu) à l’instant k, 

 
p

Q est le débit mesuré moyen sur l’ensemble des n couples sur lesquels porte le critère. 

Ce critère doit son utilisation fréquente en hydrologie au fait qu’il peut être utilisé sur des 

évènements d’intensités très différentes ou sur des bassins de débit moyen également très 

différents. On remarque que maximiser le critère de Nash (il ne peut être supérieur à 1) revient 

à minimiser l’écart quadratique moyen entre les sorties estimées et les sorties observées. 

Lorsque le critère de Nash vaut 1, l’erreur quadratique moyenne est nulle, lorsqu’il vaut 0 la 

sortie du modèle a un critère de Nash équivalent à ce qu’aurait donné la moyenne du débit sur 

l’intervalle de temps considéré. Un critère de Nash qui prend des valeurs négatives témoigne de 

l’incapacité du modèle à fournir une meilleure estimation que la simple moyenne des débits 

observés. Pour les crues rapides, on considère souvent qu’à partir de 0,8, le critère de Nash est 

satisfaisant.  

Cependant comme ce mémoire porte sur la modélisation et la prévision des crues, nous devons 

soulever une limite du critère de Nash bien connue : l’erreur calculée est relative à tout 

l’événement pris en compte ; ainsi un débit simulé comportant une forte erreur sur le pic de crue 

mais une très bonne prise en compte de la montée de crue et de la récession, donnerait un bon 

score de Nash alors qu’à l’évidence ce modèle n’est pas satisfaisant. 

Pour une meilleure prise en compte du pic dans l’évaluation de la performance, on peut utiliser 

un autre critère plus adapté aux crues rapides : le critère de hauteur Ch (Toukourou, 2009), dont 

la formule est présentée ici : 
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Où : 

 p

jQ  est le débit observé pour le pic j, 

 s

jQ  est le débit simulé ou prévu pour le pic j, 

npics est le nombre de pics de l’épisode et kj est l’instant du pic de crue j. 

Plus ce critère est proche de 1, meilleure est l’estimation des pics. Le critère de hauteur ne donne 

pas d’information sur les pics estimés par le modèle mais non observés. Il convient donc de 

l’utiliser avec précaution, notamment en contrôlant visuellement la simulation ou la prévision 

effectuée. 

Un décalage temporel de quelques pas de temps entre la sortie estimée et la sortie observée peut 

conduire le critère de Nash à des valeurs proches de 1, comme le fait par exemple remarquer 

Moussa (2010). Or, si l’amplitude est un facteur important, la synchronisation temporelle l’est 

tout autant. Il faut éviter de produire une prévision dite naïve, qui consisterait simplement en 

une reproduction à l’instant k+1 de l’observation à l’instant k. Ceci est particulièrement 

important pour les modèles qui utilisent des données de débit observées durant la phase de 

calage. Pour prendre en compte cette difficulté, on peut utiliser le critère de persistance 

(Kitadinis et al., 1980) : 
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Où : 

 
k l

pQ


est le débit observé à l’instant de l’horizon de prévision l, 

 
k l

s
Q


est le débit prévu à l’instant de l’horizon de prévision l, 

 
k

pQ est le débit observé à l’instant de la prévision k. 

Si la prévision est parfaite, le critère vaut 1. Si l’on n’obtient que la prévision naïve, le critère est 

nul. Si le critère est négatif, cela signifie que la prévision est particulièrement mauvaise, 

n’apportant aucune nouvelle information (Toukourou, 2009). Cette affirmation est quelque peu 

sévère étant donné que l’on doit pouvoir retrouver pour ce critère des observations proches de 

celles de Moussa (2010) concernant le critère de Nash. 

L’ampleur du pic simulé peut aussi être évaluée en calculant quel pourcentage du pic observé il 

représente. Simple rapport entre débit estimé et observé, on peut l’appeler PPD (Percentage of 

the Peak Discharge) et l’exprimer en pourcents. Il faut aussi évaluer quel est le décalage temporel 

du pic simulé avec le pic observé. 

On peut imaginer un critère plus directement représentatif de la bonne prévision du niveau 

maximal dans les bons délais. Par exemple, on peut introduire le SPPD (Synchronous Percentage 
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of the Peak Discharge) qui, exprimé en pourcentage, représente le rapport entre le débit simulé 

et le débit observé à l’instant du pic observé kmax : 

max

max

100
k

s

k

p

Q
SPPD

Q


 

Où : 

  est le débit simulé ou prévu à l’instant kmax du pic observé, 

  est de débit observé à l’instant kmax du pic. 

A l’opérationnel, d’autres critères plus qualitatifs peuvent intervenir comme le franchissement 

de seuils de débit ou de hauteur d’eau correspondant à l’inondation par le cours d’eau d’enjeux 

particuliers. Plus locaux et subjectifs, ils doivent être associés à une bonne connaissance du 

terrain. 

2.2.1.5 Conclusions 

Pour simuler correctement les processus que nous avons présentés dans la section 2.1, 

l’hydrologue a imaginé différents types de modèles. Chacun peut avoir un objet différent mais les 

qualités attendues de ces modèles sont communes. Pour évaluer la performance de ces modèles 

face à l’objet qui est le leur, des critères de performance sont introduits. Ils permettent de juger 

de façon objective de la qualité des estimations fournies par le modèle.  

Munis de ces outils méthodologiques ou mathématiques, il nous reste à présenter la mise en 

œuvre de ces modèles sur les bassins rapides du type de ceux de la zone d’étude. 

2.2.2 Mise en œuvre des modèles hydrologiques pour la simulation et la prévision 

La mise en œuvre des modèles hydrologiques sur des bassins à réponse rapide se heurte à la 

question de l’indisponibilité des données de pluie prévue à des échelles de temps très courtes 

(l’heure) et pour des dimensions d’espace très faibles (quelques dizaines de kilomètres). Ce 

problème n’est pas encore résolu et il faut continuer à considérer la prochaine valeur de pluie 

selon des hypothèses variées parmi lesquelles : (i) la pluie future nulle, ce qui est évidemment 

l’hypothèse la plus optimiste, (ii) la pluie future constante (égale à la valeur actuelle), ou (iii) la 

pluie future égale à la « pluie parfaite » ; ce dernier concept ne peut s’appliquer que lorsque l’on 

rejoue des événements passés et que l’on se place en mode de prévision ou de simulation avec la 

disposition des meilleurs prévisions possibles : celles qui ont effectivement été observées. Ce 

dernier mode n’est pas utilisable en conditions opérationnelles. 

La grande majorité des modèles utilisés se fonde sur des hypothèses physiques spécifiques et 

n’ont pas été conçus, à l’origine, pour répondre à la problématique très particulière des crues 

éclair. En conséquence, autant pour caractériser cette relation pluie-débit particulière que pour 

mieux la comprendre, les auteurs ont commencé par appliquer les modèles existants à la 

simulation des crues éclair, c'est à dire avec un horizon de prévision nul. 

Sans être exhaustifs, on peut citer quelques-uns des auteurs qui ont cherché à adapter ces 

modèles à cette problématique. Volontairement, la mise en œuvre des réseaux de neurones dans 

la littérature n’apparaitra pas ici mais dans une section du chapitre 3 qui leur est dédié. 
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Par exemple, Tramblay et al. (2010) ont fait des simulations avec le modèle Soil Conservation 

Service Curve Number (SCS-CN) sur un petit bassin situé sur la zone d’étude et ont pu montrer 

l’importance de la prise en compte de l’état d’humidité des sols à l’initial dans cette 

problématique. Dans le but d’améliorer la compréhension du phénomène à partir de 

simulations, Gaume (2002) a utilisé ce même modèle pour reconstruire des crues passées. 

TOPMODEL (Beven et al., 1979 ; Beven et al., 1995) est basé sur la distribution de paramètres 

topographiques qui influencent la réponse hydrologique. En utilisant ce modèle, Lelay et 

Saulnier (2007) ont pu montrer que la variable la plus importante à prendre en compte était la 

distribution spécifique des pluies, ce qui a le mérite de souligner l’importance de la quantité et 

de la qualité des données de précipitations. 

Moussa et al. (2007) utilisent MODSPA sur le bassin versant du Gardon d’Anduze avec un pas de 

temps variable qui permet de modéliser à la fois les processus rapides et ceux de plus long 

terme. Avec une calibration multi-sites, ce modèle spatialisé sur la base d’informations 

géographiques conduit à des simulations intéressantes (critères de Nash proches de 0,9). 

En prévision, c'est-à-dire avec un horizon de prévision positif et sans prévision de pluie en 

entrée, peu d’auteurs proposent des solutions viables à l’opérationnel. Borrell et al. (2005) 

utilisent MARINE, un modèle physique distribué basé sur les caractéristiques des terrains 

(topographie, occupation des sols…). Ce modèle donne des simulations de grande qualité mais 

ne fonctionne pas de façon aussi satisfaisante en prévision, essentiellement du fait d’une grande 

sensibilité aux étapes d’initialisation des variables naturelles. Ce problème est fréquemment 

rencontré. Les valeurs d’humidité estimées à partir de relevés de piézomètres ou d’un indice 

d’humidité peuvent alors utilisées, apportant une amélioration des résultats pour Coustau 

(2011) qui a mis en œuvre un modèle de type SCS sur un bassin karstique. 

Des travaux plus synthétiques ont été réalisés sur le bassin versant du Gardon d’Anduze. 

Marchandise (2007) y compare plusieurs types de modèles pluie-débit. L’auteur conclut que, 

d’une manière générale, les paramètres des modèles ne représentent pas bien la grandeur qu’ils 

sont supposés représenter. Il remarque aussi des difficultés pour la prise en compte de 

l’humidité et de l’épaisseur des sols, notamment au niveau de leur variabilité dans le temps et 

dans l’espace. En d’autres termes, une mesure ponctuelle (par exemple de perméabilité ou de 

niveau piézométrique) n’est pas forcément représentative des conditions sur l’ensemble du 

bassin et/ou durant l’ensemble de l’épisode. 

Le couplage des modèles météorologiques avec les modèles hydrologiques fournit des résultats 

intéressants sur de grands bassins produisant des crues assez lentes (Bartholmes et Todini, 

2005). Ces auteurs obtiennent plus de 80% du pic à neuf jours d’échéance sur le Pô en Italie 

septentrionale. On comprend en effet que la variabilité spatiale et temporelle des précipitations 

est moins primordiale dans le fonctionnement d’un grand bassin que dans le fonctionnement 

d’un petit. Justement, dans le cas des crues éclair, la faible taille des bassins affectés et les 

intensités précipitantes très élevées de systèmes convectifs de petite taille ne permettent pas de 

prévisions météorologiques suffisamment précises pour autoriser un couplage intéressant avec 

l’hydrologie. A n’en pas douter et comme le font remarquer Younis et al. (2008), des bénéfices 

certains seraient obtenus d’un tel couplage si la possibilité en était donnée. Déjà, Dolciné et al. 

(2001) avaient pu montrer l’apport des estimations de pluie futures (à partir de la télédétection) 

à la prévision des crues sur le Gardon d’Anduze. Malheureusement, les épisodes pluvieux étaient 

faibles (voire stratiforme pour l’un d’entre eux) et les crues tout autant, puisqu’elles ne 
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dépassaient pas le niveau de vigilance verte… Les auteurs faisaient toutefois remarquer que les 

prévisions de pluie n’étaient que d’une utilité limitée pour les très courts horizons de 

prévision. Alfieri et al. (2011) ont aussi testé une méthode impliquant la prévision de pluie mais 

par la modélisation météorologique. Les résultats montrent des probabilités de franchissement 

de seuil cohérentes mais sur un seul évènement, sur le Gardon d’Anduze, en novembre 2008. De 

l’aveu même des auteurs, la méthode aurait besoin de gagner en robustesse en étant testée sur 

d’autres épisodes. 

En l’absence de prévisions de pluie, une démarche intéressante sur le plan scientifique est 

souvent adoptée, il s’agit des prévisions présentées comme « pluie parfaites ». Dans ce cas on 

utilise un modèle de prévision en l’alimentant avec les pluies effectivement mesurées sur le 

bassin (qui comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, sont néanmoins potentiellement assez 

éloignées des pluies réellement tombées, rendant le qualificatif « parfaites » assez imagé). Ce 

mode de prévision permet de mieux appréhender quelles sont les erreurs issues du modèle 

hydrologique lui-même et quelles sont celles qui sont issues du manque d’information sur la 

pluie future. Il va de soi que le mode de prévision en pluie parfaite n’a aucune forme d’utilité à 

l’opérationnel puisqu’il met en jeu des variables futures dont le prévisionniste ne bénéficie pas 

en conditions réelles. 

 

2.2.3 Mise en œuvre des modèles hydrologiques sur des bassins non jaugés 

La prévision des crues consiste à trouver une relation entre la pluie tombée jusqu’à un temps k 

et le débit observé à un temps k+l, (rappelons que l est l’horizon de prévision ou lead time). Si 

l’absence de prévision de pluie, ou une prévision de qualité insuffisante, est une difficulté dont 

on imagine pouvoir s’accommoder, par exemple en limitant l’horizon de prévision au temps de 

réponse du bassin étudié, l’absence de mesure de débit est plus difficile à compenser pour 

l’ensemble des modèles nécessitant un calage préalable. 

Pourtant, comme cela a été présenté dans le premier chapitre et même si « une mauvaise mesure 

vaut toujours mieux qu’un magnifique calcul » (Rodier et al., 1984), il est nécessaire de répondre 

au besoin de prévision de l’aléa pour les cours d’eau non jaugés.  

L’importance de la question est reconnue par la communauté des hydrologues, par exemple au 

travers du projet PUB (Prediction on Ungauged Basins) initié en 2002 par l’Association 

Internationale des Sciences Hydrologiques. Elle est également de plus en plus demandée par les 

acteurs territoriaux ou la protection civile au fur et à mesure que la vigilance crue sur les bassins 

jaugés se fait plus efficace 

2.2.3.1 Procédé de « généralisation » 

La grande majorité des auteurs s’appuie sur le procédé de généralisation pour produire des 

simulations et des prévisions sur des bassins non jaugés. 

Le procédé de généralisation à des bassins non jaugés consiste à caler et valider un modèle sur 

un bassin jaugé, puis à généraliser ce fonctionnement à d’autres bassins, non jaugés ou 

considérés comme tel pour l’expérience, pour une nouvelle validation. On peut soit considérer 

que les paramètres évoluent en fonction du bassin visé, soit qu’ils sont régionalement 

homogènes. 

Merz et al. (2006) distinguent ces deux types de méthodes de généralisation utilisées par les 

auteurs :  
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- L’une basée sur la proximité des bassins l’un avec l’autre : on considère que deux bassins 

voisins auront un comportement proche. Les paramètres des modèles sont régionalisés 

de telle sorte qu’ils soient valables sur l’ensemble des bassins d’une zone.  

Les limites spatiales de la régionalisation restent floues (Merz et al., 2006). De 

nombreuses informations spatialisées sont nécessaires si l’on veut définir un domaine 

géographique de validité. 

Les auteurs qui utilisent cette méthode peuvent obtenir des résultats d’assez bonne 

qualité si la zone est suffisamment homogène. C’est le cas pour Hundecha et al. (2002) 

qui après avoir généralisé les paramètres du modèle HBV-IWS à 101 sous-bassins 

rhénans obtiennent des critères de Nash de l’ordre de 0,9. De même, Goswami et al. 

(2006) utilisent des données régionales moyennées pour simuler les écoulements avec 

une efficacité pour le moins inégale (de 0,1 à 0,9 en R²). En considérant qu’un bassin de 

comportement voisin ne nécessite pas de nouveau calage et donc en jouant sur 

l’adaptabilité du modèle, notamment aux conditions d’infiltration, Borrell et al. (2002) 

fournissent des simulations de bonne qualité sur un évènement moyen dans le voisinage 

de notre zone d’étude (bassin du Vidourle), même si un seul évènement est testé, sans 

évaluation autre que visuelle de la performance.  

Yadav et al. (2007) recherchent plus à relier les paramètres des modèles à une 

dynamique hydrologique qu’aux caractéristiques du bassin (en intégrant ainsi également 

la dynamique des précipitations). De cette façon, il régionalise des contraintes sur le 

comportement hydrologique. Cette liaison semble fonctionner sur les 30 bassins anglais 

testés puisque les fourchettes de prévision englobent la plupart du temps le débit 

observé. Les auteurs recommandent, comme c’est souvent le cas dans la littérature, 

d’utiliser le moins possible de paramètres pour préserver une efficacité optimale. Notons 

que cet auteur définit un domaine de validité pour sa méthode.  

Gibbs et al. (2011) proposent une méthode de régression permettant de régionaliser les 

paramètres dans les zones où peu de bassins jaugés sont disponibles. En mode non 

spatialisé, malgré, des résultats parfois corrects en termes de critère de Nash (jusqu’à  

0,75), des décalages temporels et d’amplitude importants sont visuellement notables. 

- L’autre est basée plus directement sur les caractéristiques des bassins : on adapte le 

modèle hydrologique calé sur un basin jaugé à un autre bassin en faisant évoluer des 

éléments du modèle en fonction des principales caractéristiques du bassin. Les 

difficultés de cette approche sont évoquées par Fiorentino et Iacobellis (2006) qui 

mettent en avant la connaissance insuffisante des processus qui grève le reste de la 

démarche. Les auteurs reconnaissent, comme beaucoup, la grande utilité des données 

issues de la télédétection mais aussi la difficulté à les intégrer dans les modèles. 

Campbell (2006) propose d’ailleurs devant cette difficulté de conceptualiser davantage 

une partie du modèle (modèle physico-statistique). Il s’agit là d’introduire des 

statistiques là où les paramètres physiques sont difficiles à relier à des caractéristiques 

du bassin. 

Dans ce cadre, l’utilisation de données géographiques pour l’étude des caractéristiques des 

bassins s’est généralisée avec l’avènement des techniques relatives aux Systèmes d’Information 

Géographiques. Oudin et al. (2010) notent, quoi qu’il en soit, que les variations des descripteurs 

traditionnels des bassins, qui sont généralement des descripteurs physiques, ne correspondent 

pas bien aux variations des comportements hydrologiques et préconisent de s’intéresser de 

façon plus approfondie aux propriétés des sous-sols des bassins. 
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Les réseaux de neurones ont eux aussi été utilisés dans le cadre des travaux sur les bassins non 

jaugés. Ces travaux seront présentés dans le chapitre suivant qui porte spécifiquement sur les 

réseaux de neurones. 

2.2.3.2 Limites de la démarche 

Les limites des expériences menées sur les bassins non jaugés sont les mêmes que celles menées 

sur les bassins jaugés : en l’absence de prévisions de pluie, la prévision est limitée dans le temps 

et en qualité; la transposition des paramètres par généralisation simple ou régionalisation se 

heurte à leur représentativité réelle vis-à-vis des caractéristiques du bassin. Ces paramètres ne 

sont en effet pas réellement physiques et sont plus souvent obtenus par calage statistique que 

par mesure in situ, dans des limites définies par la plausibilité des mesures. Il devient donc 

d’autant plus complexe d’imaginer ce que pourrait donner une adaptation de ces paramètres 

(calés sur un bassin jaugé) à un bassin non jaugé en fonction des différences de caractéristiques 

entre les deux bassins… 

Cependant, on trouve des simulations, rarement des prévisions, de bonne qualité mais, trop 

souvent, le domaine de validité n’est pas clairement défini et interdit une évaluation sérieuse de 

la robustesse de la démarche. 

Face à ces limites, le CEMAGREF (maintenant IRSTEA) en partenariat avec Météo-France ont 

développé la méthode AIGA (Adaptation d’Information Géographique pour l’Alerte en crue) qui 

utilise les lames d’eau radar et pluviomètres en temps réel, une expertise humaine, des 

estimations de déficit hydrique, une évaluation de l’aléa dû à l’écoulement hydrologique induit 

par la lame d’eau et des informations statistiques hydrométéorologiques spatialisées. Le 

croisement de ces informations permet d’afficher une échelle de gravité de l’évènement en cours 

en anticipation de quelques heures (Lavabre et Grégoris, 2005). L’expertise humaine et 

l’utilisation d’une échelle de gravité en lieu et place de débits prévus sont des démarches 

originales résolument tournées vers une utilisation opérationnelle. 

Naturellement, se pose aussi le problème de la vérification des prévisions fournies. Les travaux 

sur des bassins jaugés utilisés comme des bassins non jaugés (en ignorant les données de débit) 

ne sont pas une fin puisqu’il faut bien, à un moment donné, procéder à des vraies prévisions sur 

des bassins non jaugés, mais il s’agit d’un bon procédé pour valider le modèle. Ainsi, une 

validation sur un grand nombre d’évènements et un grand nombre de bassins peut délivrer un 

bon critère de confiance. 

2.3 Conclusions 

En présentant les principaux processus dans l’ordre du trajet de l’eau dans le bassin versant, 

nous avons pu toucher du doigt la complexité de la genèse des crues. Une grande variété de 

modèles hydrologiques, chacun basé sur une ou plusieurs hypothèses physiques spécifiques, 

témoigne de l’intérêt porté par la communauté hydrologique à la fois à la problématique des 

cyndiniques et à celle de l’hydrologie, toutes deux intimement liées aux crues éclair. 

Si les modèles hydrologiques peuvent produire des simulations réalistes, il n’en reste pas moins 

que les hypothèses qu’ils impliquent ne sont pas toutes vérifiées tant la difficulté à quantifier 

l’impact respectif des processus mis en jeu est grande. La difficulté à obtenir les mesures 

physiques en sus de la pluie et du débit (déjà difficiles à obtenir précisément) s’ajoute au 
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manque de fiabilité du changement d’échelle que l’on peut pratiquer à partir de ces mesures. 

Dans ce contexte, la représentativité des paramètres et des variables d’état n’est pas garantie. 

Synthétiquement, plusieurs éléments sont cependant acquis : (i) la pluie fait augmenter le débit 

de façon non linéaire, (ii) l’état hydrique des terrains avant et durant l’évènement joue un rôle 

majeur dans la relation pluie-débit mais n’est pas connue de manière fiable sur l’ensemble du 

bassin, (iii) la mesure de la pluie est plus pertinente quand elle est spatialisée. 

Parmi toutes les approches de modélisation, il en est une qui ne fait pas d’hypothèse sur le 

fonctionnement du bassin, il s’agit de l’approche statistique qui permet d’identifier une fonction 

mathématique à partir des signaux de pluie et de débit. En particulier les modèles neuronaux de 

type boîte noire qui procèdent par apprentissage statistique semblent bien adaptés à ce 

contexte : ils pourraient tirer toutes les informations qui leur sont nécessaires des chroniques de 

pluie et de débit présentées et pourraient, par sélection de variables, être dirigés dans le sens 

des quelques processus physiques les mieux appréhendés.  

Rappelons que le projet BVNE Gardons a pour vocation d’aboutir à l’élaboration de modèles de 

prévision opérationnels. Pour cette raison, et en l’état des connaissances actuelles, nous nous 

proposons d’étudier l’élaboration de modèles hydrologiques statistiques, fondés sur les réseaux 

de neurones, afin de réaliser la prévision des crues en vue d’une anticipation des inondations sur 

les bassins mal jaugés dans un premier temps, et non jaugés dans un second temps. Nul doute 

que l’apprentissage d’un modèle statistique pour un bassin versant dépourvu de mesures de 

débit est un défi scientifique ambitieux. Cependant, avant de présenter les méthodes utilisées à 

cette fin, le chapitre suivant proposera une description des modèles neuronaux et de leurs 

utilisations en prévision des crues. 

C’est ainsi que nous choisissons une solution qui nous parait pouvoir remplir notre objectif 

rapidement et efficacement, sans pour autant perdre de vue que les travaux d’identification et de 

quantification des processus restent essentiels à l’hydrologie et permettront dans l’avenir une 

meilleure compréhension des phénomènes impliqués. 
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3. Les réseaux de neurones formels appliqués à la 

prévision  

Les réseaux de neurones formels forment une classe de modèles non-linéaires paramétrés. Ici, 

ils sont mis à profit pour des tâches de régression.  

L’analogie biologique dans la terminologie employée dans le domaine (neurone, coefficient 

synaptique, apprentissage) est liée à un souci de compréhension des mécanismes généraux des 

réseaux de neurones et ne doit pas masquer le fait qu’il est ici question d’apprentissage 

statistique, purement artificiel. Ainsi, les termes « neurone » et « réseaux de neurones » 

désigneront de façon plus simple et respectivement « neurone formel » et « réseau de neurones 

formels ». 

Les tâches de prévision de la relation pluie-débit par réseaux de neurones s’inscrivent dans le 

cadre d’une modélisation de type « boîte noire », c'est-à-dire dans laquelle on ne connait du 

processus que les entrées et les sorties, sans certitude sur le fonctionnement du système. 

Dans ce chapitre, après avoir fourni un certain nombre de définitions relatives aux neurones et 

aux réseaux de neurones, nous aborderons leurs propriétés fondamentales, mises en 

perspective avec les besoins de la problématique. Dans un second temps, nous nous 

intéresserons aux capacités d’apprentissage des réseaux de neurones et verrons quelles 

réponses peuvent être apportées aux problématiques liées au surajustement.  

Enfin, nous effectuerons un tour d’horizon des méthodes employées dans la littérature pour 

fournir des prévisions hydrologiques par réseaux de neurones. 

3.1 Généralités sur les réseaux de neurones formels 

3.1.1 Le neurone 

Un neurone est un opérateur mathématique qui applique une transformation non-linéaire de ses 

entrées vers ses sorties. En pratique, un neurone effectue une somme pondérée par des 

coefficients synaptiques de ses entrées. On appelle cette somme le potentiel v du neurone, et les 

coefficients sont les paramètres du modèle. Ce potentiel est transformé par la fonction non 

linéaire d’activation pour délivrer une sortie (figure 21).  

 
Figure 21: représentation schématique d’un neurone formel. x représente le vecteur des variables 

d’entrée, w la matrice des paramètres, ou coefficients synaptiques, f(.) est la fonction d’activation et s(v) la 
sortie du neurone. 
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Nous pouvons donc écrire : 

0 0( ,..., ; ,..., )n ns f x x w w  

Ou plus précisément : 

0

( ) ( . )
n

j j

j

s f v f w x


    

Où v est le potentiel du neurone. 

Dans les présents travaux, le neurone sera défini par cette relation. 

On distingue plusieurs types de fonctions d’activation : fonction échelon (essentiellement 

utilisée pour la classification), fonction d’activation linéaire (en général l’identité) et la fonction 

sigmoïde, souvent implémentée par Actg, dont l’intérêt est qu’elle est continue, dérivable, à 

valeurs bornées et non locale puisqu’elle ne tend pas vers 0 quand la valeur absolue du potentiel 

tend vers l’infini.  

3.1.2 Réseaux de neurones 

Les neurones peuvent être assemblés pour former un réseau. Le réseau est donc une 

composition de fonctions neurones dotée d’une architecture définie et composée selon la 

fonction souhaitée. On distingue en général deux types d’architectures : les réseaux à une seule 

couche de neurones et les réseaux multicouches ; dans ce dernier type de réseau, on distingue 

deux catégories de neurones : 

- Les neurones cachés : leurs sorties ne sont pas des sorties du réseau. 

- Les neurones de sortie : leurs sorties sont les sorties du réseau, c’est à dire qu’elles 

correspondent aux valeurs des sorties mesurées sur le processus. 

Les réseaux à une couche sont limités à des fonctions linéaires ou de type seuil, tandis que les 

réseaux multicouches peuvent effectuer quasiment toute fonction non-linéaire comme nous le 

présenterons dans la section 3.2. 

Selon leur manière de prendre le temps en considération, on distingue  par ailleurs deux 

catégories de réseaux : 

- Un réseau de neurones est dit statique si le temps n’a pas de rôle fonctionnel. Ainsi il 

réalise une ou plusieurs fonctions de l’ensemble de ses variables exogènes (variables 

issues de mesures extérieures). Sans variation de ces variables dans le temps, les sorties 

ne peuvent varier.  Dans ces réseaux la propagation de l’information n’effectue pas de 

cycle, c’est pourquoi on les appelle aussi « non bouclés ». Par exemple, la figure 22 

représente le réseau statique appelé perceptron multicouche. 
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Figure 22: représentation schématique du perceptron multicouche : ici, réseau non bouclé à une couche de 

neurones cachés. 

- Un réseau de neurones est dit dynamique s’il réalise une ou plusieurs fonctions de ses 

variables mais aussi d’une ou plusieurs valeurs passées de ses sorties (sorties des 

neurones cachés ou de sortie) du réseau. On différenciera alors les variables d’entrée, 

exogènes, des variables issues du réseau lui-même, dites récurrentes. Ainsi, même si les 

variables d’entrée sont toutes constantes dans le temps, les sorties du réseau sont 

susceptibles de varier car les variables récurrentes peuvent alors être non constantes. La 

représentation graphique de ce type de réseau est cyclique ; on parlera de réseau 

« bouclé » (figure 23). L’ordre du modèle récurrent est égal au nombre de retards pris en 

compte dans les variables récurrentes. 

 
Figure 23: représentation schématique d’un réseau de neurones bouclé d’ordre 1. 
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3.2 Propriétés fondamentales des réseaux de neurones 

Les réseaux de neurones, en tant que famille de fonctions non linéaires paramétrées, sont mis en 

œuvre pour des tâches de modélisation, de prédiction et de classification. Nous présentons dans 

cette section quelles sont les propriétés fondamentales qui leur permettent d’accomplir ces 

tâches. 

3.2.1 L’approximation universelle 

La propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones a été démontrée par Cybenko 

(1989) et Funahashi (1989). Elle peut être énoncée comme suit : «Toute fonction bornée 

suffisamment régulière peut être approchée uniformément, avec une précision arbitraire, dans un 

domaine fini de l’espace de ses variables, par un réseau de neurones comportant une couche de 

neurones cachés en nombre fini, possédant tous la même fonction d’activation bornée, et un 

neurone de sortie linéaire.» (Hornik et al, 1989). 

Cette propriété a été démontrée pour le perceptron multicouche possédant des neurones à 

fonction d’activation sigmoïde sur la couche cachée et, pour l’identification de fonction, un 

neurone linéaire en sortie. La précision de l’identification est ajustée par le nombre de neurones 

cachés. Cette propriété fondamentale est une preuve d’existence de solution, mais ne fournit pas 

de méthode pour calculer les paramètres du modèle. Ce type de réseau est appelé 

« approximateur universel » (figure 24). Il s’agit d’une fonction non linéaire de ses variables et de 

ses paramètres. 

 
Figure 24: représentation schématique de l’approximateur universel : un réseau de neurones à n+1 

entrées, p neurones et un neurone de sortie linéaire. La variable appelée « entrée constante » est 
nécessaire pour assurer que la sortie puisse être non nulle même dans le cas où toutes les variables sont 

nulles. 

3.2.2 La parcimonie 

Barron (1993), a pu démontrer une seconde propriété fondamentale pour l’utilisation des 

réseaux de neurones, ainsi, si la fonction réalisée par le réseau dépend des paramètres 

ajustables de façon non linéaire, elle est plus parcimonieuse que si elle dépend linéairement des 

paramètres. Il a précisé cette propriété en ajoutant qu’un approximateur non linéaire est 

d’autant plus parcimonieux, par rapport à un approximateur linéaire, que le nombre de variables 

augmente.  
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Si l’on ne s’intéresse qu’au nombre de paramètres, les réseaux de neurones sont nettement 

moins parcimonieux que la plupart des modèles hydrologiques. L’avantage de la parcimonie se 

ressent principalement en comparaison avec d’autres approximateurs statistiques non-linéaires.  

3.3 Apprentissage des réseaux de neurones 

L’apprentissage des réseaux de neurones consiste à calculer les paramètres w du réseau de 

neurones de sorte que l’on minimise une fonction de coût (c'est-à-dire que l’on pratique une 

optimisation). Ces données constituent un ensemble : l’ensemble d’apprentissage. 

3.3.1 Minimisation de la fonction de coût 

Il existe de nombreux types de fonctions de coût. Dans le cas qui nous intéresse, on appelle 

fonction de coût la fonction représentant l’écart quadratique entre les valeurs observées au 

niveau du processus s
p et celles estimées par le modèle s. Il existe plusieurs méthodes 

permettant de minimiser cette fonction de coût. 

Comme la sortie du réseau de neurones dépend non linéairement des entrées et des paramètres, 

il n’est pas possible de la minimiser de manière algébrique ; on utilise donc pour cela des 

méthodes itératives. Parmi ces dernières une grande famille de méthodes est celle utilisant le 

gradient de la fonction de coût. 

Pour pratiquer l’apprentissage, la première étape consiste à calculer le gradient de la fonction de 

coût à l’aide, pour les réseaux multicouches, de l’algorithme de la rétropropagation (Rumelhart 

et al., 1986.). 

Lorsque le gradient est calculé, il reste à mettre en œuvre un algorithme itératif de modification 

des paramètres. Il existe des méthodes du premier ordre, qui ne prennent en compte que les 

dérivées premières de la fonction de coût (le gradient), et des méthodes du second ordre qui 

prennent en compte les dérivées secondes par le biais de la matrice hessienne : 

- Les méthodes du premier ordre modifient de façon itérative les paramètres 

proportionnellement au gradient de la fonction de coût. Le coefficient de 

proportionnalité utilisé peut-être fixe ou variable. 

- Les méthodes du second ordre sont connues pour être beaucoup plus efficaces. De 

nombreuses méthodes existent ; parmi elles, le choix se fait essentiellement en 

considérant le nombre de paramètres qui peut rendre le calcul prohibitif pour certaines 

d’entre elles si ce dernier nombre est trop élevé. La méthode de Levenberg-Marquardt 

sera utilisée dans les présents travaux. Elle utilise une approximation de la matrice 

hessienne calculée à partir des produits des dérivées premières (Bender, 1996 et Press 

et al., 1992). L’utilisation de cette méthode est avantageuse en termes de temps de calcul 

car elle ne rend pas nécessaire le calcul des dérivées secondes de la fonction de coût. En 

revanche elle nécessite d’inverser la matrice hessienne qui a comme dimension le 

nombre de paramètres et peut donc être sujette à des limitations si ce nombre devient 

trop élevé. 

3.3.2 Problème du surajustement 

L’objectif de la mise en œuvre des réseaux de neurones est de rechercher la meilleure 

approximation de la fonction de régression, compte-tenu des données disponibles. On obtiendra 

cette approximation en postulant un réseau de neurones et en ajustant ses paramètres pour que 
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la fonction mise en œuvre par le réseau de neurones s’ajuste aux données présentées dans 

l’ensemble d’apprentissage. 

En conséquence, un modèle trop complexe risque de ne pas s’ajuster à la fonction de régression 

mais à la somme de cette fonction et du bruit aléatoire présent dans les données. Ce dernier 

élément peut, on l’a vu dans le chapitre 1, être particulièrement important dans les données 

hydrométéorologiques. Si le modèle s’ajuste au bruit, il perdra en capacité de généralisation 

puisqu’il dépendra de la réalisation particulière du bruit dans l’ensemble d’apprentissage. Le 

modèle apprend alors « par cœur » l’ensemble d’apprentissage, il est incapable de restituer une 

réponse différente de ce qu’il a appris. On parlera de modèle « surajusté ». 

En revanche, un modèle trop peu complexe ne sera pas suffisamment flexible pour s’ajuster 

correctement à la fonction de régression. 

Il est donc nécessaire de trouver un juste milieu entre une flexibilité suffisante et un 

surajustement minimal. On appelle ce problème le « dilemme biais-variance » (Geman et al., 

1992). Il est le principal écueil de l’apprentissage statistique et s’exprime mathématiquement de 

la manière suivante : 

Supposant que les observations Y(x) sur le système à modéliser soient la somme d’une 

fonction de régression q(x) et d’une variable aléatoire B d’espérance mathématique nulle 

et de variance σ² qui modélise toutes les perturbations qui affectent la mesure, nous 

pouvons écrire : 

Y(x) = q(x)+ B 

Dans ce cas, l’erreur théorique de prévision, pour un vecteur x donné, c'est-à-dire 

l’espérance mathématique du carré de la différence entre observation et prévision du 

modèle, calculée sur tous les ensembles d’apprentissage possibles, est la somme de trois 

termes (Geman et al., 1992) : 

- un terme qui dépend seulement des données : la variance σ² de la variable B. Il s’agit de 

la variance du bruit présent dans les données, 

- la variance du modèle qui est calculée sur tous les ensembles d’apprentissage possibles, 

- le biais du modèle, qui est le carré de l’espérance mathématique de la différence entre la 

fonction de régression et la prévision du modèle, calculé, là encore, sur tous les 

ensembles d’apprentissage possibles. 

Comme ces trois termes sont positifs, l’erreur du modèle obtenue par apprentissage ne 

peut pas être inférieure à l’incertitude sur les données, c’est à dite à la variance σ² de la 

variable B. De plus, σ² étant fixé pour un bruit B, si la variance augmente le biais diminue, 

et inversement. 

Ainsi, le biais et la variance évoluent inversement selon la complexité du modèle : 

Le biais diminue avec l’augmentation de la complexité : le modèle s’adapte de plus en 

plus à l’ensemble d’apprentissage. Dans le même temps, la variance augmente rendant le 

modèle de plus en plus sensible aux détails de l’ensemble d’apprentissage.  

La somme de ces deux termes présente un minimum qu’il convient de trouver pour que 

le modèle offre à la fois une bonne capacité de généralisation et une bonne souplesse. 

Au-delà de ce minimum, le modèle est surajusté. Ainsi l’erreur sur l’ensemble 

d’apprentissage ne permet pas d’estimer l’erreur de généralisation. 
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Ces résultats ne sont exacts que si l’on prend en compte une grande population. De ce fait, ils ont 

surtout une valeur théorique mais ne sont pas applicables en tant que tel à l’opérationnel. 

En pratique, pour concevoir un modèle par apprentissage statistique, il est recommandé de 

concevoir des modèles de complexité croissante et estimer l’erreur de généralisation sur chacun 

d’eux. On sélectionnera alors le modèle qui possède les meilleures propriétés de généralisation. 

Il est celui qui réalise le meilleur compromis entre biais et variance. Le problème est d’autant 

plus difficile à traiter que l’ensemble d’apprentissage est restreint (Gallinari et Cibas, 1999). 

On comprend donc que l’évaluation de l’erreur de généralisation est un des éléments essentiels 

dans la conception du modèle. Il existe des méthodes qui permettent de l’estimer de façon fiable. 

3.3.3 Estimer l’erreur de généralisation : la validation croisée 

Si l’on évalue l’erreur du modèle avec l’erreur d’apprentissage, on s’expose à ne pas tenir compte 

du problème du surajustement puisque la différence entre erreur d’apprentissage et erreur de 

généralisation croit avec la complexité.  

La validation croisée (Stone, 1974) permet d’estimer l’erreur de généralisation en soumettant le 

modèle à des validations multiples avec différentes portions de la base de données. Elle consiste 

à diviser l’ensemble d’apprentissage en D sous-ensembles, puis à effectuer l’apprentissage sur  

D-1 ensembles de la base un nombre D de fois, en n’excluant jamais deux fois le même ensemble. 

La moyenne de la valeur de la fonction de coût obtenue pour chacun de ces apprentissages est la 

valeur qui doit être minimisée (figure 25).  

« La procédure de validation croisée est appliquée à des modèles de complexité croissante, 

jusqu’à la détection du surajustement, qui se traduit par le fait que le score de validation 

croisée augmente, alors que l’erreur sur l’ensemble d’apprentissage diminue. On sélectionne 

alors le réseau pour lequel la plus petite valeur du score de validation croisée a été obtenue » 

(Dreyfus et al,. 2008). 

On calcule donc le score de validation croisée V pour chaque combinaison de D-1 sous-

ensembles de la façon suivante : 

1

1
( )²

p

D

p

E

V J E
D 

   

Où : 

Ep est le sous ensemble de données de numéro p avec p = 1 à D et comportant Np 

exemples, 

J(Ep) est la fonction de coût calculée sur le sous-ensemble Ep, 
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Figure 25: représentation schématique du processus de validation croisée sur D sous-ensembles. 

Le score de validation croisée est un bon estimateur de l’erreur de généralisation puisqu’il 

permet d’optimiser la robustesse du modèle en le confrontant à de nombreux exemples. 

Même si la technique qui consiste à opérer une validation croisée en utilisant des sous-

ensembles est très lourde en termes de temps de calcul, elle reste très bénéfique pour la 

problématique qui nous intéresse. 

3.3.4 Sélection de la complexité  

Nous avons vu que la complexité du modèle influençait grandement sa capacité à 

généraliser ; sa limitation est donc d’un travail essentiel. 

Il est possible de sélectionner la complexité avec la validation croisée. Son utilisation 

améliore la robustesse puisque le score optimal tient compte de sous-ensembles de 

caractéristiques diverses. On sait que ce score est un bon estimateur de l’erreur de 

généralisation. Comme la complexité limite la capacité de généralisation, limiter le score de 

validation croisée revient, inversement et dans l’immense majorité des cas à limiter la 

complexité du modèle au bon équilibre entre efficacité et souplesse. 

De même, l’arrêt précoce consiste à arrêter la phase d’apprentissage à partir du moment où la 

capacité de généralisation commence à se dégrader. On utilisera donc un ensemble de données 

complémentaire, qu’on appellera « ensemble d’arrêt ». C’est sur cet ensemble que l’on surveillera 

le niveau de la fonction de coût. L’apprentissage est arrêté dès que cette fonction de coût atteint 

son minimum. Du reste, Sjöberg et al. (1995) ont montré que cette méthode équivaut à 

l’introduction dans la fonction de coût d’un terme de pénalisation de l’amplitude des paramètres. 

Justement, une autre méthode appelée modération des poids consiste à limiter la valeur que 

peuvent prendre les paramètres au cours de l’apprentissage. Il se trouve qu’un modèle trop 

complexe conduit l’apprentissage à générer des valeurs de paramètres exagérément grandes. 

Ces grandes valeurs limitent à la généralisation la capacité d’adaptation du modèle. Elles sont un 

marqueur du surajustement. La modération des poids consiste à ajouter à la fonction de coût des 

moindres carrés un terme de régularisation proportionnel à la somme des carrés des 

paramètres. On peut aussi affecter différents termes de régularisation aux différents types de 

paramètres (reliant différent éléments comme entrées-neurones cachés, biais-neurones-cachés, 

neurones-cachés-sortie). La détermination de ces termes de régularisation peut se faire de façon 
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statistique (Mckay, 1992) mais Dreyfus et al. 2008 montrent que l’on peut très bien y parvenir 

de façon heuristique. 

Concernant l’efficacité de ces méthodes, Toukourou et al. (2009) montrent que l’arrêt 

précoce est plus efficace que la modération des poids pour la problématique des crues éclair 

sur le bassin-versant du Gardon d’Anduze. 

Kong-A-Siou et al. (2012) ont décrit l’évolution du score de validation croisée 

comparativement sans aucune méthode de régularisation, avec modération des poids ou 

avec arrêt précoce (figure 26). 

 
Figure 26: score de validation croisée en fonction du nombre de neurones cachés en trait plein : sans 

régularisation ; en tirets rouges : avec la modération des poids ; en pointillés bleus : avec l’arrêt précoce. 
D’après Kong-A-Siou et al., 2012. 

Avec la modération des poids comme avec la validation croisée simple les auteurs notent qu’un 

optimum de complexité se dégage pour un certain nombre de neurones cachés. Ils remarquent 

aussi que la modération des poids et l’arrêt précoce conduisent à une réduction de la sensibilité 

du modèle à la complexité induite par le nombre de neurones cachés. 

Les auteurs concluent que l’optimum proposé par l’arrêt précoce est plus avantageux. Même si 

en valeur de score de validation croisée, il est moins élevé, il intervient avec moins de neurones 

sur la couche cachée ce qui rend le modèle plus parcimonieux. 

L’étude suggère quoi qu’il en soit que ces deux méthodes de régularisation sont équivalentes 

pour des modèles très complexes. 

Une fois la complexité rigoureusement sélectionnée, on effectue l’apprentissage sur toutes 

les données ayant servi à la validation croisée, puis on estime les performances du modèle 

sur un ensemble de test indépendant, dont les éléments n’ont pas été utilisés auparavant. 

3.3.5 La sélection de variables 

La sélection de variables consiste à choisir un sous-ensemble de variables parmi les 

variables candidates choisies par les experts comme pouvant être pertinentes pour la 

modélisation du processus. On notera que la sélection de variables a également pour objet 
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de diminuer la complexité du modèle puisqu’elle permet de diminuer le nombre de 

paramètres de ce modèle. Dans le cas où les variables qui influencent le processus sont bien 

connues, on peut pratiquer cette sélection uniquement de manière experte, à partir des 

connaissances. En revanche, si le processus est moins bien connu ou si plusieurs variables 

comportent la même information, mais au travers de méthodes d’observation différentes, on 

doit mettre en œuvre un processus de sélection de variables qui a pour objet de diminuer la 

complexité du modèle. 

Pour mener à bien un processus de sélection de variables, il faut définir un critère de 

pertinence pour examiner l’importance des variables. D’après Yacoub et al. (2001), ceci peut 

être fait par une orthogonalisation de Gram-Schmidt ou par des méthodes heuristiques. 

Toukourou et al. (2011) ont montré que ce pouvait également être réalisé par le score de 

validation croisée. Il faut aussi définir un seuil qui permet d’accepter ou de rejeter la 

variable considérée. Beaudeau et al. (1994) remarquent à l’utilisation de réseaux de neurones 

pour la prévision de crues turbides qu’une analyse poussée des données hydrométriques 

disponibles est nécessaire à la sélection d’une architecture aussi simple que possible. 

Il peut exister plusieurs jeux de variables de performances équivalentes. En raison du temps 

de calcul que cela impliquerait, il est souvent impossible de tous les tester. Cependant, le 

choix d’un jeu performant peut aussi se faire par la connaissance, même relativement 

limitée, des propriétés du système considéré. 

Nous avons vu dans le chapitre 2 que le détail de certains des processus de la genèse des 

crues rapides restait inconnu. Toutefois, les connaissances actuelles permettent de se faire 

une idée des grandes lignes de la dynamique hydrologique d’un bassin en se référant aux 

données hydrométéorologiques observées (relation fortes intensités pluviométriques avec 

hausse du débit, prise en compte de cumuls antérieurs de pluie pour évaluer l’humidité 

initiale…). Ainsi la validation croisée pourra être utilisée autant pour effectuer la sélection 

du modèle le moins complexe, que pour effectuer la sélection de variables. 

3.4 Prévision par réseaux de neurones 

3.4.1 Généralités 

Grâce aux propriétés énoncées dans ce chapitre, les réseaux de neurones ont été très utilisés en 

hydrologie. La relation pluie-débit, et généralement les phénomènes hydrologiques sont 

considérés comme dynamiques, non linéaires et souvent difficiles à modéliser ; l’application de 

l’apprentissage statistique à ce champ scientifique est donc logique (Toukourou, 2009).  

Plus particulièrement en ce qui concerne la prévision, celle-ci n’étant pas la vocation première 

des modèles hydrologiques, il apparaît cohérent d’utiliser des méthodes de type boîtes noires 

qui peuvent intégrer d’autres phénomènes que les phénomènes purement hydrologiques, 

(comme par exemple l’absence de données météorologiques futures ou des relations 

statistiques) en intégrant même une certaine anticipation sur ces données. 

De plus, Abrahart et See (2007) montrent que les réseaux de neurones sont adaptés à la 

modélisation des processus non linéaires mis en jeu dans les relations hydrologiques, à 

condition qu’ils soient utilisés dans des conditions appropriées (avec une sélection de variables 

et une régularisation rigoureuses). 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

77 
 

Enfin, du fait même du manque de connaissance sur les processus engagés dans le 

fonctionnement de certains systèmes hydrologiques, l’utilisation de modèles de type boîte noire 

peut être envisagée très logiquement.  

La prévision peut être définie comme l’estimation de la sortie d’un processus physique à un 

instant postérieur à l’instant présent discret k. L’horizon de prévision est le laps de temps entre 

l’instant de prévision et l’instant de cette estimation. Dans le cas d’un modèle discret, comme ce 

sera le cas ici, l’horizon de prévision est un multiple de la période d’échantillonnage. 

Dreyfus et al. (2008) proposent une synthèse de la méthode de conception d’un prédicteur 

neuronal : 

- Le préalable en est l’établissement d’un modèle postulé du comportement du processus 

non-linéaire pour lequel on souhaite obtenir des prévisions en fonction de la 

connaissance du mode d’action des perturbations non mesurables.  

- Vient ensuite la sélection de variables appropriées pour les entrées et les sorties. 

- Puis, vient le choix de la représentation du modèle : soit état (modélisation des 

conditions dans le système) soit entrée-sortie (modélisation de la sortie à partir des 

entrées).  

- Enfin, il faut choisir l’horizon de prévision souhaité en fonction des variables d’entrée 

futures disponibles, puis l’ordre du modèle s’il est récurrent et, enfin sa complexité. 

3.4.2 Application à l’hydrologie 

Compte tenu de la présence de bruits et d’incertitudes très importants dans les données 

hydrologiques, les auteurs se sont heurtés à l’écueil du surajustement et ont cherché à appliquer 

des méthodes permettant de le limiter. Par exemple, Coulibaly et al. (2000) utilisent l’arrêt 

précoce alors que Sudheer et al. (2002) s’appuient sur la validation croisée. Malheureusement 

ces deux études ne font pas l’objet d’une validation sur un ensemble indépendant de l’ensemble 

d’apprentissage. Les résultats sont donc très probablement surévalués puisque le modèle  n’est 

pas poussé à généraliser à des évènements inconnus. Rien ne prouve en effet qu’il se 

comporterait aussi bien sur des évènements inconnus : sa capacité de généralisation est mise en 

doute. 

3.4.2.1 Adaptation des modèles aux conditions locales 

Les auteurs ont cherché à adapter les boîtes noires neuronales aux conditions locales. Par 

différentes méthodes (sélection de variables pertinentes, sous-modèles captant un 

comportement spécifique…) ils arrivent à optimiser les performances de leurs modèles. 

Corzo et Solomatine (2007) travaillent à l’optimisation du fonctionnement des réseaux de 

neurones pour la prévision des crues. Les auteurs utilisent une combinaison de modèles locaux 

spécialisés pour permettre d’appréhender simultanément les différents processus 

hydrologiques à l’œuvre dans une crue (débit de base, croissance, décroissance). L’approche 

donne des résultats satisfaisants sur un bassin assez rapide italien, un autre anglais et un bassin 

assez lent népalais aux horizons respectifs de deux heures, une heure et un jour.  

En créant une typologie des différentes situations hydrométéorologiques, Toth (2009) montre 

qu’il est possible d’améliorer les performances d’un système de prévision du débit basé sur  

plusieurs réseaux de neurones. Cette expérience de sélection de variables permet d’utiliser de 

façon dynamique un « sous modèle » approprié à la situation. 
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Pereira Filho et Dos Santos (2006) modélisent un bassin versant très urbanisé avec des réseaux 

de neurones, aidés par des données issues de la télédétection. Ils constatent une grande 

sensibilité du modèle à la qualité des données ainsi qu’à la quantité d’évènements en 

apprentissage. Il apparait nécessaire de disposer d’une base d’apprentissage importante pour 

tirer le meilleur de l’apprentissage statistique. Ce constat n’est pas surprenant mais il a le mérite 

de poser des limites à l’utilisation de réseaux de neurones sur des bassins non-jaugés. 

Araghinejad et al. (2011) utilise les réseaux de neurones en ensembles pour produire des 

prévisions hydrologiques probabilistes. Là aussi, un important travail sur les variables est 

effectué et les résultats qui en découlent sont intéressants. 

3.4.2.2 Le traitement de la question de la généralisation 

Le traitement de la capacité de généralisation des prédicteurs neuronaux fait l’objet d’attentions 

inégales de la part des auteurs.  

Schmitz et Cullman (2008) résolvent artificiellement le problème de l’extrapolation 

(généralisation à des évènements plus intenses) en le supprimant : ils placent l’évènement le 

plus intense de la base dans l’ensemble d’apprentissage. Cette méthode peut avoir le mérite de 

fonctionner lorsque la chronique des débits observés est si importante qu’il y a de fortes chance 

que l’on ait déjà connu et enregistré l’une des crues les plus fortes qui soit. 

Concernant les crues rapides, Sahoo et al. (2006) pratiquent la prévision des crues éclair et de la 

qualité de l’eau avec des réseaux de neurones sur de petits bassins hawaiiens. Sans utiliser de 

méthode de régularisation, les résultats obtenus sont de bonne qualité, certainement grâce à 

l’absence d’erreur significative dans la mesure pluviométrique sur des bassins de petite taille. Il 

serait probablement plus difficile d’appliquer cette méthode à de plus grands bassins. 

Piotrowski et al. (2006) n’utilisent, eux non plus, pas de méthode de régularisation et obtiennent 

une généralisation de mauvaise qualité à l’ensemble de test.  

Enfin, dans notre zone d’étude, Toukourou (2009) utilise les réseaux de neurones formels pour 

la prévision de crues éclair sur le bassin versant du Gardon d’Anduze. Les données de débit 

observées jusqu’à l’instant de prévision sont introduites en complément des précipitations, en 

tant que variable d’état, dans un modèle statique alors appelé « dirigé ». Les résultats obtenus 

ont nécessité l’emploi de méthodes de régularisation (arrêt précoce, validation croisée, sélection 

de variables) et se sont avérés tout à fait intéressants, même sur les évènements les plus 

intenses. Il s’agit là de la seule méthodologie à avoir produit, à ce jour, de bons résultats sur des 

crues éclair. 

D’une manière générale, Abrahart et al. (2012) soulignent que la recherche a tendance à stagner 

dans ce domaine, se contentant d’applications de méthodes connues à d’autres jeux de données 

ou d’autres zones d’étude. Ils incitent les chercheurs à se concentrer sur de nouvelles méthodes 

et sur une plus grande intégration de ces modèles dans les méthodes existantes de l’hydrologie. 

3.5 Conclusions 

Nous avons pu détailler dans ce chapitre les principales propriétés des modèles à réseaux de 

neurones. Les méthodes de régularisation indispensables à un apprentissage statistique de 

qualité ont été détaillées et comparées. Nous avons mesuré toute leur importance dans les 

applications menées par les auteurs.  
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Ces derniers abordent la question de la prévision des crues par réseaux de neurones de deux 

manières : soit en adaptant leur modèle aux conditions locales, soit en essayant d’améliorer sa 

capacité de généralisation. 

Dans la zone d’étude, il a été montré que l’amélioration de la capacité de généralisation conduit à 

de meilleurs résultats, plus robustes. Renforcés dans notre démarche par ces résultats, plus 

qu’une adaptation rigide à des conditions spécifiques, nous chercherons à améliorer encore cette 

capacité de généralisation pour diriger, par la suite, plus aisément nos travaux vers les bassins 

non jaugés. C’est tout l’objet du chapitre suivant qui va s’attacher à mettre en œuvre les 

prédicteurs neuronaux sur un bassin cévenol rapide. 
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4. Prévision des crues du Gardon à Mialet 

Ce chapitre propose de mettre en application la prévision des crues par réseaux de neurones sur 

le bassin versant du Gardon de Mialet à Mialet. La prévision sera mise en œuvre pour deux 

contextes de mesure hydrométéorologique : celui d’un bassin bien jaugé et celui d’un bassin mal 

jaugé. 

Dans un premier temps, le bassin sera rapidement présenté. Ses principales caractéristiques 

seront énoncées, notamment sa topographie accidentée et sa géologie typiquement cévenole. 

Nous explorerons ensuite la base de données fournie dans le cadre de l’étude. Ce sera l’occasion 

de définir les conditions d’extraction et de traitement des informations hydrométéorologiques, 

puis de décrire les évènements, de façon générale, par le biais des précipitations, du débit et de 

leur relation. 

Comme introduit dans les précédents chapitres, nous allons nous intéresser ici à réaliser la 

prévision des crues avec un modèle neuronal et sans prévision des pluies futures afin de 

correspondre au mieux à la demande du projet BVNE de se situer dans un contexte opérationnel. 

Le mode de sélection de l’architecture du modèle neuronal, tel que décrit au chapitre 3, sera 

décliné sur ce bassin versant particulier et les processus de son optimisation seront décrits. Les 

architectures optimales pour chaque contexte de mesure seront alors présentées. 

La mise en œuvre du modèle sur plusieurs évènements et à plusieurs horizons de prévision sera 

effectuée, en séparant notamment le cas d’un bassin bien jaugé, où nous verrons que les modèles 

statiques alimentés par les débits observés passés sont les plus efficaces, et le cas d’un bassin où 

les mesures de débit peuvent être manquantes en temps réel. Dans ce deuxième cas, un modèle 

récurrent prenant en compte les débits estimés par le modèle sera mis en œuvre.  

Compte tenu de l’importance des données météorologiques sur l’estimation du débit et de la 

grande incertitude associée à ces données, ce chapitre présente également une analyse de la 

sensibilité de l’estimation du débit à des variations aléatoires d’un bruit ajouté aux valeurs de 

précipitation. Un « ensemble » d’événements météorologiques est donc constitué, pour lequel un 

ensemble de débits peut être calculés, et leurs performances sont ici analysées. Une évaluation 

de l’apport des entrées de l’humidité issue du modèle SIM (Habets et al., 2008) sera aussi 

effectuée. 

Enfin, l’évaluation des capacités de prévision des modèles récurrents et non récurrents sera 

effectuée d’une part en regard de critères opérant globalement sur l’hydrogramme et sur le pic 

et d’autre part en considérant le niveau de vigilance que les hydrogrammes prévu permettent de 

définir. 

La plupart des résultats de ce chapitre ont fait l’objet d’une publication dans la revue Natural 

Hazards and Earth System Sciences (Artigue et al., 2012) (annexe 2) ainsi que d’une présentation 

et d’une publication dans les actes du Third World Congress On Nature And Biologically Inspired 

Computing (à Salamanque, Espagne, les 19-21 octobre 2011) (Artigue et al., 2011). 
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4.1 Présentation du bassin versant du Gardon à Mialet 

Le Gardon de Mialet est un cours d’eau cévenol, tributaire du Gardon d’Anduze, traversant 

successivement les départements de la Lozère et du Gard (figure 27) 

 
Figure 27: situation du bassin versant du Gardon de Mialet dans la zone d’étude. Cours d’eau d’après IGN 

BD Carthage ; départements d’après IGN BD Geofla. 

Si l’on considère la station hydrométrique de Mialet comme exutoire, le Gardon de Mialet est 

court (11km) et son bassin est de taille moyenne (220km²). Il résulte en fait de la confluence 

entre le Gardon de Sainte-Croix en rive droite et le Gardon de Saint-Martin-de-Lansuscle en rive 

gauche (lui-même notamment grossi du Gardon de Saint-Germain-de-Calberte, en rive gauche). 

Ses altitudes s’échelonnent de 169m à l’exutoire à 1162m au Mont Mars, point culminant du 

bassin. 

L’écoulement général se fait du nord-ouest vers le sud-est dans des vallées d’abord rectilignes en 

amont, où les pentes sont très fortes, plus sinueuses en aval, où les pentes diminuent. Ces pentes 

sont, pour les versants, très fortes avec 33% en moyenne. Le drain le plus long (Gardon de 

Sainte-Croix puis Gardon de Mialet) mesure 29km de longueur et a une pente moyenne de 3%. 
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Figure 28: carte topographique et hydrographique simplifiée du bassin versant du Gardon de Mialet à 
Mialet. Altitudes d’après ASTER GDEM, un produit de METII et NASA ; Hydrographie d’après IGN BD 

CARTHAGE. 

Trois sites remarquables au sens des travaux qui nous intéressent sont localisés dans la 

figure 28 : 

- Mialet (30), 169m d’altitude, à l’exutoire du bassin, est équipé d’une station 

limnimétrique et d’un poste pluviométrique. 

- Saint-Roman-de-Tousque (commune de Moissac-Vallée-Française, 48), 630m d’altitude, 

dans le centre-ouest du bassin, est équipé d’un poste pluviométrique (photo 7). 

- Barre-des-Cévennes (48), 930m d’altitude, au nord-ouest du bassin, est équipé d’un 

poste pluviométrique. 

 
Photo 7: pluviomètre de Saint-Roman-de-Tousque ; photo : Artigue, 2011. 
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D’un point de vue géologique, le bassin est assez homogène. Il comporte en effet plus de 95% de 

séries métamorphiques appelées « schistes des Cévennes », composées de séricitoschistes, 

micaschistes et, parfois, de gneiss. Seul l’extrême aval et l’extrême nord-ouest sont 

respectivement occupés par des granites et par les séries carbonatées karstiques secondaires 

perchées de la can (causse de petite taille) de l’Hospitalet. 

Le bassin est faillé de failles subverticales décrochantes dextres pour la plupart de direction 

N180 et N090E. Seule une faille presque horizontale, soulignée par une mince couche de gneiss, 

marque un ancien chevauchement datant de l’orogénèse hercynienne dans le nord-est du bassin 

ainsi que la base de la série schisteuse du mont Mars, non distinguée des autres séries 

schisteuses ici. 

 
Figure 29: carte géologique simplifiée du bassin versant du Gardon de Mialet à Mialet. Géologie d’après 
carte géologique de la France au 1/50 000, BRGM ; Cours d’eau d’après IGN BD Carthage ; effet de relief 

d’après ASTER GDEM, un produit de METII et NASA. 

D’un point de vue hydrogéologique, aucun aquifère important n’est présent sur le bassin. Selon 

la notice de la carte géologique au 1/50 000 du BRGM (feuille 911), les parties schisteuse et 

granitique se distinguent par des ressources souterraines médiocres du fait de leur 

imperméabilité. Les sources sont nombreuses mais ne fournissent que des débits très modestes. 

Seule une pluviométrie importante en toute saison (mais irrégulière) sur l’amont assure un 
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soutien au débit des cours d’eau. Les rares plaines alluviales offrent les réserves les plus 

importantes mais sont assujetties au débit, pour le moins variable, du cours d’eau auquel elles 

sont associées. Concernant la can de l’Hospitalet, la présence supposée d’une petite nappe au 

cœur du léger synforme du plateau permet sans doute de réguler le débit des sources par 

rapport aux volumes précipités. Ce karst n’étant que partiellement situé sur le bassin, on pourra 

d’autant plus considérer son impact sur l’hydrologie de surface comme très faible. Enfin, le karst 

de Mialet se situe en aval de l’exutoire et est donc sans impact. 

D’une manière générale, le bassin se caractérise au final par des capacités de stockages faibles 

sur le long terme. Cette remarque ne veut pas dire que le bassin n’est pas capable de retarder les 

écoulements, en stockant temporairement de l’eau sur le bassin, mais que les réserves 

souterraines en eau, permanentes ou presque, sont faibles. 

Les sols sont rocailleux, généralement fins, bien que l’épaisseur des horizons soit difficile à 

déterminer en raison de l’altération avancée des schistes sous-jacents.  

Enfin, l’occupation des sols est assez homogène. Selon Ayral (2005), 92% du bassin est recouvert 

d’espaces naturels (essentiellement des châtaigniers, des conifères, des forêts mixtes et des 

garrigues, boisées ou non) alors que les 8% restants se partagent surtout entre les sols nus et les 

zones artificielles. 

Ce bassin est donc typiquement cévenol : il présente de fortes pentes, est peu urbanisé et son 

sous-sol est essentiellement cristallin. Sa situation au cœur de la zone cévenole, à mi-chemin 

entre les bassins partagés avec la plaine et les bassins de haute altitude des massifs granitiques, 

lui confère un climat très représentatif du secteur. Par ailleurs, comme nous allons le voir dans la 

section suivante, la disponibilité d’une importante chronique de données hydrométéorologiques 

entre 1992 et 2008 va nous permettre d’extraire une grande quantité d’évènements 

météorologiques. Le choix du bassin versant du Gardon de Mialet à Mialet pour les premiers 

essais de prévision des crues se justifie donc aisément par l’ensemble des points ici résumés. 

4.2 Données disponibles 

Cette partie présente les données extraites de celles fournies dans le cadre du projet BVNE. Nous 

décrirons les méthodes d’extraction (sélection, seuils, interpolation…) puis détaillerons les 

caractéristiques de la base de données en trois parties : pluie, débit et relation pluie-débit.  

Concernant l’ensemble des évènements présentés dans les chapitres 4 et 5, le mode de 

numérotation, les dates et les provenances sont indiquées en annexe 3. 

4.2.1 Extraction et traitement 

4.2.1.1 Principes de base et définition d’un seuil de sélection des évènements 

L’extraction et le traitement des données ont été pensés pour répondre à la problématique de 

prévision de crues rapides par apprentissage statistique. Cette problématique impose deux 

principes : 

- La modélisation doit être évènementielle, comme nous l’avons vu dans la section 2.2.1.2. 

- Le nombre d’évènements doit être suffisamment important pour alimenter une base 

d’apprentissage représentative des différents comportements envisageables sur le 

bassin. 

Afin de disposer d’une base de données comportant une large variété d’épisodes 

(particulièrement les épisodes peu réactifs à cause des sols secs), nous avons sélectionné les 
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évènements sur la pluie et non sur le débit ou la hauteur d’eau, afin notamment d’éviter le 

déclenchement d’alertes intempestives. Cela permet en effet de traiter les évènements pour 

lesquels les précipitations, bien que relativement importantes, ne font pas réagir 

significativement le cours d’eau (sols secs). 

Le seuil de sélection choisi est de 100mm en 48 heures glissantes sur l’un au moins des trois 

pluviomètres. Ainsi, l’un au moins des trois pluviomètres présentés dans la section 4.1 doit être 

touché par un tel cumul. 

Ce seuil peut paraitre assez bas pour une zone qui subit de très importants cumuls avec une 

fréquence exceptionnelle en France métropolitaine. Il appelle deux remarques : 

- Ce seuil est généralement celui à partir duquel l’on voit se produire une réaction, même 

faible, du système hydrologique, au moins lorsque le bassin est très humide. 

- Pour diminuer le taux de fausses alertes, un modèle basé sur l’apprentissage statistique 

doit aussi disposer d’évènements assez faibles pour « apprendre » les cas où la réaction 

hydrologique est atténuée par les conditions sur le bassin. 

4.2.1.2 Base de données fournie dans le cadre de BVNE Gardons 

Pour le projet BVNE, le SCHAPI a fourni 17 années de données presque continues sur le bassin 

versant du Gardon de Mialet à Mialet, ses trois pluviomètres et son limnimètre. Les données sont 

disponibles de 1992 à 2008 mais durant cette période, la période d’échantillonnage évolue : de 

une heure avant 2002 à cinq minutes après. Les présents travaux s’effectuent à un pas de temps 

de 30 minutes d’une part par contrainte du projet BVNE et d’autre part, parce que cette période 

est estimée comme correcte pour représenter les signaux impliqués (Toukourou, 2009).  

Il a donc fallu ré-échantillonner l’ensemble des données de la manière suivante : 

- Pour la pluie avant 2002, il a fallu ajouter un pas de temps aux données brutes, tout en 

conservant, bien sûr, le cumul total. La méthode suivante a été imaginée : 

On dispose de deux valeurs de cumul horaire Pk et Pk+2. Nous cherchons à obtenir Pk+1 et 

P’k+2 le nouveau cumul correspondant en k+2. Avec des données non cumulatives, nous 

aurions simplement réalisé une interpolation linéaire et fait la moyenne entre Pk et Pk+2 

pour obtenir Pk+1. Cette méthode aurait évidemment faussé le cumul dans le sens d’une 

augmentation notable. 

 

Pk+1 ≠ Pi =(Pk+Pk+2)/2 

 

Où Pi est la pluie interpolée avec la méthode où les cumuls totaux ne sont pas conservés. 

Afin d’éviter ce problème, nous introduisons un facteur C qui tient compte du cumul 

observé initialement en k+2 sur une heure. La forme du signal est conservée mais le 

signal est multiplié par le coefficient C. 

 

Pk+2=(Pk+2+Pi)C 

 

On a donc : 

 

C=Pk+2/(Pk+2+Pi) 
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D’où l’on peut déduire : 

 

Pk+1=PiC 

Et : 

 

P’k+2=Pk+2C 

 

Où P’k+2 est le nouveau cumul en k+2. 

 

- Pour la pluie à partir de 2002 jusqu’en 2008, il a suffi de faire une somme des cumuls en 

cinq minutes toutes les demi-heures pour obtenir un cumul semi-horaire. 

- Pour les hauteurs d’eau avant 2002, une moyenne entre les deux hauteurs horaires 

successives a donné la hauteur intermédiaire qui manquait. Nous sommes bien 

conscients que l’échantillonnage initial à une heure peut être insuffisamment fréquent 

selon les évènements considérés mais la méthode adoptée ne dégrade pas l’information 

par rapport à ce qui existait en pas de temps horaire. 

- Pour les hauteurs d’eau à partir de 2002 et jusqu’en 2008, nous avons choisi de ne pas 

effectuer la moyenne des hauteurs de la demi-heure précédente mais de conserver la 

hauteur maximale de la précédente demi-heure, ceci afin de s’assurer de conserver le 

maximum observé. Cette méthode peut induire un décalage temporel maximal de 25 

minutes mais par opposition, l’utilisation de la moyenne de la dernière demi-heure 

n’aurait pas apporté une information plus précise temporellement et aurait souvent, 

même légèrement, sous-estimé le pic. 

Les travaux de Toukourou (2009) montrent qu’il est possible de travailler avec les hauteurs 

d’eau. Cependant, comme la finalité de ces travaux est la prévision sur des bassins peu ou pas 

jaugés, l’information volumique apportée par le débit pourra s’avérer nécessaire. De plus, les lois 

d’estimation des débits de pointe en fonction de différentes caractéristiques du bassin ne 

tiennent pas compte des hauteurs. Ainsi, même si elles apportent nécessairement un biais, nous 

avons utilisé les courbes de tarage fournies par le SCHAPI dans le cadre du projet BVNE pour 

obtenir les débits à la station limnimétrique de Mialet. 

Les équations de conversion utilisées sont les suivantes (où H est la hauteur d’eau et Q le débit) : 

- Au-dessous de 3,83m d’eau, on utilisera : 

Q = 10,024H² + 3,9707H + 2,17348 

- Au-dessus de 3,83m d’eau, on utilisera : 

Q = 12,154H² + 5,470H – 34,59 

Ces équations correspondent aux courbes de tarage présentées dans la figure 30. 
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Figure 30: courbes de tarage de la station limnimétrique de Mialet pour les faibles hauteurs (bleu) et pour 
les hauteurs élevées (rouge). Le marqueur vert représente l’estimation du débit de la crue de septembre 

2002 effectuée par SIEE en 2003. 

Enfin, il convient de noter que le découpage des évènements se fait de façon très rigoureuse 

pour le début de l’évènement : la prise en compte se fait dès le premier basculement d’auget d’un 

pluviomètre (0,2mm). Pour la fin de l’évènement, la prise en compte se fait à la fin de la réaction 

hydrologique significative, c'est-à-dire lorsque l’on observe un franc aplatissement de la courbe 

de récession. Il n’est pas nécessaire de définir une règle précise puisqu’il s’agit simplement de la 

récession à l’arrêt des pluies : ce n’est ni la période la plus difficile à modéliser, ni la plus 

importante pour la prévision des crues.  

4.2.1.3 Sélection des évènements 

En utilisant ces méthodes, ce sont environ 80 évènements qui ont pu être extraits de la base de 

données brute. Après critique, ont été éliminés ceux dont les données présentaient des lacunes 

ou des incohérences manifestes.  

Il en est resté 58 évènements que nous allons présenter dans la partie suivante et qui sont 

répartis entre 1992 et 2008 tel qu’indiqué dans la figure 31. 
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Figure 31 : répartition des évènements conservés entre 1992 et 2008. 

4.2.2 Description des évènements 

4.2.2.1 Description générale 

Tout d’abord, nous nous sommes intéressés à la répartition des évènements au cours de l’année. 

La durée de référence climatologique pour des données continues est de 30 ans. Pour des 

évènements intenses, elle doit forcément être plus longue. En conséquence, une période de 17 

ans n’est évidemment pas suffisante. Ainsi, même si les conclusions que nous en tirons ne 

peuvent être que partielles, elles sont néanmoins intéressantes à considérer. 

La répartition mensuelle des évènements sélectionnés dans l’année a été étudiée ; elle se 

caractérise par un pic automnal principal et deux pics secondaires au printemps et en hiver 

(figure 32). 

 
Figure 32: répartition mensuelle des évènements de la base de données. 
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Les mois de septembre, octobre et novembre représentent à eux seuls 52% des évènements. 

Quant aux deux pics secondaires, étant donné qu’ils sont moins marqués, ils sont peu robustes 

d’un point de vue statistique. 

On constate aussi que les trois mois d’été sont dénués d’épisodes sur cette période, à l’exception 

d’un épisode qui est survenu à la toute fin du mois d’aout. Là encore, la courte période ne doit 

pas masquer le fait que des évènements intenses peuvent survenir en été comme cela a été le cas 

dans le Var en juin 2010, à Nîmes le 29 aout 1399 ou le 9 aout 1873 (metamiga.free.fr) ou encore 

le 7 aout 1964 où l’on relèvera près de 200mm à Remoulins (Jacq, 1994). Cet état de fait est 

particulièrement préjudiciable en termes de gestion du risque inondations : en été, la population 

augmente fortement auprès des cours d’eau (fréquentation maximale des terrains de camping 

notamment). 

La figure 33 présente la répartition des durées des épisodes. 

 
Figure 33: durées des épisodes par classes. 

La répartition est à peu près égale entre les trois classes choisies. On observe toutefois une 

légère prédominance des évènements d’une durée de deux à trois jours et une légère lacune 

d’évènements de moins de 48h. La durée moyenne des évènements de la base est de 66h, la 

durée médiane de 60h et l’écart type, important, est de 29h (44% de la moyenne). L’évènement 

le plus long dure 143h, le plus court 26h. 

Les évènements sont donc généralement courts, ce qui est conforme à un caractère 

méditerranéen avec des épisodes pluvieux brefs et intenses et des réactions hydrologiques 

rapides. 

4.2.2.2 Précipitations : cumuls et intensités 

Le test des doubles cumuls permet de mettre en valeur une dérive de fonctionnement des 

pluviomètres en traçant les cumuls de précipitations cumulatifs d’un pluviomètre par rapport à 

un autre. Généralement appliqué sur des précipitations annuelles ou mensuelles, on peut le 

pratiquer sur des cumuls d’épisodes. C’est ce qui a été fait ici (figure 34) et le test ne montre 

aucune rupture notable de linéarité sur l’ensemble de la période de 17 ans au cours de laquelle 

sont répartis les épisodes étudiés. On peut donc penser qu’il n’y a pas de dérive majeure de la 

mesure pluviométrique sur les stations concernées.  
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Figure 34: doubles cumuls appliqués à chaque couple de pluviomètres du bassin. La corrélation linéaire 

entre la droite de régression est les points est à chaque fois supérieure à 0.99.  

La figure 35 présente trois histogrammes des cumuls observés sur les trois pluviomètres du 

bassin par classes de 100mm.  
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Figure 35: histogramme de la répartition des cumuls par classes de 100mm pour les trois pluviomètres du 

bassin. 

Il ressort clairement que la majorité des cumuls se concentre entre 100 et 200mm. Cependant, 

quelques différences entre les pluviomètres sont à noter et sont soulignées ici par le tableau 2 : 

Tableau 2: quelques statistiques sur les cumuls enregistrés sur les différents pluviomètres, pour les 
évènements sélectionnés 

Cumul 
Barre des 
Cévennes 

Saint Roman 
de Tousque 

Mialet 

Maximum 410mm 523mm 485mm 

Minimum 0mm 1mm 40mm 

Moyenne 143mm 173mm 169mm 

Médiane 134mm 165mm 141mm 

Ecart Type 89mm 86mm 88mm 

D’abord, Barre-des-Cévennes enregistre généralement des cumuls plus faibles que ceux des deux 

autres pluviomètres. Cette observation est cohérente avec l’analyse climatique du chapitre 1, qui 

place cette station plus près du climat des crêtes, avec une tendance méditerranéenne moins 

affirmée. 

Saint-Roman-de-Tousque enregistre, de peu, les plus forts cumuls avec 4mm en moyenne et 

24mm en médiane de plus que Mialet. Dans tous les cas, l’écart-type est fort, plus de 50% de la 

moyenne et de la médiane, ce qui ne confère pas à ces dernières une robustesse très élevée. Dans 

ce cas, sur seulement 17 ans et 58 épisodes, on conclura que Barre-des-Cévennes est 

généralement moins arrosé au cours des épisodes pluvieux intenses. 

La corrélation linéaire des mesures relevées aux différents pluviomètres a été étudiée. Elle 

confirme le caractère localisé des précipitations convectives qui frappent les Cévennes. Les 

corrélations des pluies semi-horaires observées sur tous les épisodes entre les trois couples de 

pluviomètres sont toutes très mauvaises (figure 36). 
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En revanche, la même étude a été effectuée sur les cumuls par épisode et bien que la population 

soit nettement plus faible, il a pu être montré que les cumuls totaux observés à Saint-Roman-De-

Tousque n’étaient pas totalement indépendants de ceux de Barre-des-Cévennes (figure 37). 

Saint-Roman-de-Tousque est plus proche de Mialet que de Barre-des-Cévennes mais Saint-

Roman-de-Tousque est à une altitude (630m en crête) plus proche de celle de Barre-des-

Cévennes (930m en crête) que de celle de Mialet (169m en fond de vallée). De là à conclure que 

l’altitude a plus d’influence que la localisation sur les cumuls observés lors des épisodes sur ce 

bassin, il y a un pas que (i) la faible profondeur statistique disponible, (ii) la faiblesse du 

coefficient de corrélation linéaire (0.64) et (iii) la faible représentativité des mesures 

ponctuelles de pluie ne nous permettent pas de franchir.  

Figure 36: représentation en nuage de points de 
l’ensemble des relevés semi-horaires des 
précipitations sur les trois couples de pluviomètres 
avec équation et coefficient de corrélation linéaire 
de la droite de régression linéaire. 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

94 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Enfin, la figure 38 présente les intensités moyennes sur une demi-heure et une heure pour 

chaque station. Les valeurs maximum, moyenne et médiane atteintes par ces variables sur 

l’ensemble de la base sont détaillées. 

Comme pour les cumuls, on constate que Barre-des-Cévennes connait généralement des 

intensités plus faibles que les autres stations. C’est, du reste, Mialet qui connait généralement les 

intensités les plus élevées, plaçant Saint-Roman-de-Tousque en valeur intermédiaire. 

Ces observations sont cohérentes avec les calculs de Ceresetti (2011) qui montrent que la 

probabilité de fortes intensités pluvieuses augmente lorsque l’on s’éloigne du relief dans la zone 

d’étude. Pour les maximas, on obtient d’ailleurs des valeurs encore nettement plus élevées que 

celles de Mialet un peu plus en aval, à Anduze (jusqu’à 137mm/h en moyenne sur une heure et 

153mm/h en moyenne sur une demi-heure) ou encore à Cardet, encore plus aval, qui enregistra 

146mm en une heure glissante en septembre 2010. 

 

Figure 37: représentation en nuage de points de 
l’ensemble des cumuls de précipitations par 
épisode sur les trois couples de pluviomètres avec 
équation et coefficient de corrélation linéaire de la 
droite de régression linéaire. 
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Figure 38: représentation des intensités moyennes sur 1h et 1/2h maximales, moyennes et médianes sur 

l’ensemble de la base pour chaque poste pluviométrique. 

En conclusion de cet aperçu des caractéristiques des précipitations sur la base de données 

sélectionnée, nous pouvons retenir que : 

- Les cumuls peuvent être très importants ponctuellement sur le bassin considéré. Ils 

peuvent aussi, mais plus rarement, l’être simultanément sur les trois pluviomètres. 

D’une manière générale, ils sont moins importants sur l’amont du bassin. 

- Les pluies sont particulièrement variables dans le temps et dans l’espace. Il est difficile 

de trouver une corrélation entre les pluviomètres que ce soit au pas de temps 

élémentaire ou sur un épisode. 

- Les intensités peuvent être très fortes sur les deux pluviomètres aval mais dépassent 

rarement la moitié du maximum des deux autres pluviomètres sur le pluviomètre amont 

de Barre-des-Cévennes. 

4.2.2.3 Débits 

Dans ces travaux, nous considérerons comme évènement intense tout évènement présentant un 

débit spécifique de pointe de plus de 1 m3.s-1.km-². Il s’agit, peu ou prou, à la station de Mialet, 

d’une crue d’occurrence deux ans, selon le règlement d’information sur les crues. 

La figure 39 présente un histogramme des débits spécifiques observés à la station de Mialet 

(220km²). 
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Figure 39: histogramme de la répartition des débits spécifiques de pointe à la station de Mialet. 

La base comporte une grande majorité d’évènements de débit de pointe inférieur à 1 m3.s-1.km-². 

De fait, les épisodes faibles (<0,5 m3.s-1.km-²) représentent 51% du total des évènements 

sélectionnés, les épisodes modérés (0,5 à 0,99 m3.s-1.km-²) 25%, les épisodes forts (1 à 1,99 m3.s-

1.km-²) 17% et les épisodes très forts (>2 m3.s-1.km-²) 7%. 

Plus généralement, les débits de pointe s’échelonnent de 6 à 819 m3.s-1, pour une moyenne de 

161 m3.s-1, une médiane bien inférieure, à 109 m3.s-1 et un écart-type presque égal à la moyenne, 

de 153 m3.s-1. 

La forme de l’hydrogramme peut, pour les évènements à pic unique, être déterminée par le 

rapport du débit maximal au débit moyen sur l’évènement. Les évènements présentant une 

forme de pic typique des crues éclair verront ce rapport s’élever fortement alors que ceux, plus 

plats, qui ne sont ni très rapides, ni très amples, verront leur rapport rester faible. 
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Figure 40: répartition en trois classes des rapports de forme des évènements de la base. 

Un petit tiers des évènements a un rapport de forme élevé, témoignant de pics de crue marqués. 

Moins de 15% sont relativement plats alors que plus de la moitié se situe dans des proportions 

moyennes (figure 40). La figure 41 présente les hydrogrammes des deux rapports de forme 

extrêmaux : l’évènement n°230 avec un rapport de 1,2 et l’évènement n°3 avec un rapport de 

7,81. 

 
Figure 41: hydrogrammes des deux évènements présentant les rapports de forme extrêmes : à gauche, 

l’évènement n°230 et à droite l’évènement n°3. 

Ainsi, une grande variété d’hydrogrammes est disponible. Les formes particulières sont autant 

de marqueurs de réactions hydrologiques différentes provoquées par des pluies tout aussi 

variables.  

4.2.2.4 Relation entre pluie et débit 

Les coefficients de corrélation linéaire qui ont été calculés entre cumuls totaux moyennés sur les 

trois pluviomètres, ou pour chaque pluviomètre un à un, et le débit de pointe n’ont pas atteint de 

valeurs significatives (tableau 3). 
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Tableau 3: coefficients de corrélation linéaire entre les débits de pointe et les pluies en cumuls et en 
intensités horaires et semi-horaires. 

Cumul 
Coefficient de 

corrélation 
Intensité 

maximale 0,5h 
Coefficient de 

corrélation 
Intensité 

maximale 1h 
Coefficient de 

corrélation 

Barre-des-
Cévennes 

0,39 
Barre-des-
Cévennes 

0,34 
Barre-des-
Cévennes 

0,39 

Saint-
Roman-de-

Tousque 
0,59 

Saint-Roman-de-
Tousque 

0,54 
Saint-Roman-
de-Tousque 

0,63 

Mialet 0,49 Mialet 0,35 Mialet 0,41 

Moyenne 0,58 Moyenne 0,50 Moyenne 0,59 

Aucun des résultats ici présentés ne peut prétendre donner une indication sérieuse sur une 

quelconque relation linéaire entre les différents éléments considérés. 

De fait, avec cette observation, nous mettons le doigt sur la non-linéarité globale du système 

hydrologique. Ce dernier répond aux stimuli avec une grande complexité, adaptant plus sa 

réaction au schéma de succession des pluies durant l’évènement et à l’état initial du bassin qu’à 

des valeurs d’entrées brutes comme l’intensité maximale ou le cumul. Il peut donc être vu 

comme un système non linéaire dont la réponse dépend du point de fonctionnement (ou état). 

Pour illustrer ceci, nous pouvons observer la figure 42 qui présente le coefficient d’écoulement 

des évènements moyenné par mois de l’année ainsi que la figure 43 qui représente l’évènement 

n°212. 

 
Figure 42: coefficient d’écoulement moyen par mois (la population prise en compte pour la moyenne est 

indiquée dans les barres). 

Comme on peut le voir, le coefficient d’écoulement augmente au fil des mois en fin d’été. Cette 

évolution est représentative des conditions initiales sèches des bassins après la sécheresse 

estivale et les températures élevées. 
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Figure 43: hydrogramme et hyétogramme de l’évènement n°212. 

Ici, l’on constate que pour deux averses presque identiques en volume moyen sur le bassin, la 

réaction est plus de trois fois plus importante pour la deuxième, témoignant de l’importance de 

l’évolution de l’état d’humidité du bassin dans l’appréhension de la relation pluie débit, en plus 

de la connaissance des conditions d’humidité initiales. Par ailleurs, la deuxième réaction est 

simple alors que le signal de pluie est double. 

Ces constats sont à mettre en parallèle avec les éléments sur la dynamique de genèse des crues 

vus dans le chapitre 2. Ils sont l’une des preuves de la complexité des processus mis en jeu, des 

processus difficiles à quantifier relativement les uns aux autres, et en absolu ; des processus 

difficiles à recenser, difficiles à mesurer en temps réel et enfin, dont les mesures sont 

difficilement généralisables. C’est dans ce cadre que l’utilisation de prédicteurs neuronaux basés 

sur l’apprentissage statistique de la relation causale entre pluie et débit parait être l’une des 

solutions les plus appropriées à la problématique.  

4.3 Synthèse de prédicteurs neuronaux 

Suite à la présentation des propriétés et de la synthèse des modèles à apprentissage statistique 

pour la prévision dans le chapitre 3, il est apparu logique d’utiliser ce type d’approche pour 

modéliser une relation non linéaire mal connue telle que la prévision du débit en l’absence de 

prévision de pluie. Rappelons les principales étapes de la démarche de synthèse d’un modèle 

neuronal décrite en section 3.4 : 

- L’établissement d’un modèle postulé du comportement du processus non-linéaire pour 

lequel on souhaite obtenir des prévisions. Compte tenu des éléments connus de la 

bibliographie, il apparait clairement que le modèle doit recevoir en entrées les 

précipitations ainsi que les débits précédents comme information d’état (Toukourou, 

2009). 
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- Pour éviter le surajustement, la sélection de variables doit être réalisée afin de limiter la 

complexité du modèle et ainsi préserver ses propriétés de généralisation. Cette étape va 

consister en la définition précise des fenêtres temporelles transcrivant l’historique de 

précipitations qui alimentent les modèles ainsi que l’historique des débits précédents 

(observés ou estimés) décrivant l’état du bassin. Schématiquement, on peut comprendre 

que le modèle recevant des entrées de précipitations élevées, mais un débit faible 

correspond à un bassin non encore saturé en eau. A l’inverse, si les précipitations sont 

élevées et que les débits précédents sont importants et en augmentation, le bassin est en 

phase de saturation et l’eau est rapidement transférée au cours d’eau. Ainsi le nombre 

d’entrées de débit peut être interprété comme une information riche qui indique au 

modèle l’état d’humidité du bassin et la phase de l’hydrogramme (montée de crue si la 

différence entre deux débits successifs est positive, phase de récession dans le cas 

contraire). 

- Une fois les variables d’entrées déterminées il convient de fixer la complexité du modèle, 

c’est-à-dire le nombre de neurones cachés. 

Ces ajustements doivent être réalisés pour chacun des modèles conçus. Deux types de modèles 

sont proposés pour cette application : 

- Un modèle statique alimenté par les pluies et les débits spécifiques mesurés aux pas de 

temps précédents tel que présenté en section 3.1 figure 22 : c’est le cas du bassin 

correctement jaugé où les mesures permettent d’obtenir une bonne base d’apprentissage 

et une information fiable en temps réel. Ces modèles sont réputés être les plus efficaces 

pour la simulation ou la prévision des débits comme des hauteurs d’eau (Kong A Siou, 

2011).  

- Un modèle récurrent alimenté par les pluies et les débits spécifiques estimés aux pas de 

temps précédents, tel que présenté en section 3.1 figure 23. Dans le cas où l’information 

de débit n’est pas disponible, il est alors naturel d’utiliser le débit spécifique estimé par 

le réseau lui-même. Ces modèles sont alors récurrents et plus difficiles à utiliser car ils 

peuvent être instables. Ce type de modèle est le seul utilisable pour les bassins mal 

jaugés où les mesures permettent d’obtenir une bonne base d’apprentissage mais ne 

sont pas assez fiables en temps réel. 

Ces deux types de modèles vont donc être mis en œuvre et leurs résultats respectifs pourront 

être comparés. 

Les expériences ont été menées pour des horizons de prévision allant de k+1 à k+4 (rappelons 

que k est le temps discrétisé), soit une demi-heure à deux heures et sur quatre évènements 

différents qui seront décrits dans cette partie. La modélisation est une modélisation pluie-débit 

spécifique dont les sorties sont systématiquement corrigées en débits à la sortie des modèles. 

Cette manipulation facilitera, nous le verrons, le travail sur les bassins non jaugés. 

Dans un premier temps, les expériences conduites sur de nombreuses architectures différentes 

ont conduit à la réalisation d’un modèle non-linéaire récurrent standard, notamment pour ses 

propriétés d’approximation universelle et de parcimonie (cf section 3.2), dont nous rappelons 

l’architecture (figure 44). Les autres architectures ont toutes montré des résultats inférieurs à 

ceux de ce modèle.  

Les variables d’entrées sont les historiques de précipitations relevés pour les stations de Mialet, 

Saint-Roman-de-Tousque, Barre-des-Cevennes, ainsi que le cumul moyen de pluie tombé sur le 
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bassin depuis le début de l’évènement. Le cumul moyen a été ajouté en entrée afin d’apporter 

une information sur le niveau d’humidité du bassin. En effet, afin d’optimiser la complexité du 

modèle, il n’est pas possible d’appliquer en entrée l’historique total des précipitations ; ces 

dernières sont donc appliquées au travers d’une fenêtre temporelle glissante de durée 

relativement courte par rapport à la durée de l’évènement. En revanche la mémoire de la 

quantité de pluie tombée depuis le début de l’évènement peut être appliquée de manière 

parcimonieuse sous la forme du cumul moyen de précipitation. De la même manière que les 

fenêtres temporelles de précipitation l’entrée cumul doit être ajustée précisément. Ici, la 

dimension des fenêtres temporelles a été sélectionnée sur le score de validation croisée au 

terme de plans d’expériences voués à trouver la meilleure combinaison.  

 
Figure 44: modèle  utilisé dans les premières simulations. En vert : les entrées ; en bleu : la couche cachée ; 

en orange : le débit estimé (entrée récurrente) ; en rouge la sortie. 

Les notations y sont les suivantes : 

- k est le temps discrétisé, 

- p1 correspond à la pluie à Mialet, p2 à Saint-Roman-de-Tousque, p3 à Barre-des-Cévennes, 

p4 au cumul moyen depuis le début de l’épisode (depuis son début jusqu’à l’instant de 

prévision), 

- wi correspond à la dimension de la fenêtre temporelle d’entrée (window), 

- h correspond au nombre de neurones présents sur la couche cachée (hidden layer), 

- r correspond à l’ordre du modèle (c'est-à-dire, en quelque sorte, la dimension de la 

fenêtre temporelle d’entrée récurrente des débits estimés), 

- l correspond à l’horizon de prévision visé (lead-time), 

- s(k+l) est la valeur de la fonction de sortie estimée par le modèle (débit spécifique). 

Sont représentées en vert les fenêtres temporelles d’entrée, en bleu la couche cachée du réseau, 

en rouge la sortie du réseau et en orange, l’éventuelle entrée récurrente. 
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On peut ainsi écrire l’équation du modèle : 

s(k+l) = gNN(s(k+l-1),…,s(k+l-r),u(k),u(k-1),…,u(k-w+1)) 

où s est le débit estimé, k le temps discrétisé, u le vecteur des variables de forçage r l’ordre du 

modèle, w la longueur de la fenêtre temporelle d’entrée, l l’horizon de prévision, gNN  la fonction 

non linéaire implémentée par le modèle.
 

Les meilleurs résultats obtenus par cette architecture, qui était la meilleure parmi de 

nombreuses autres, n’ont pas été à la hauteur des attentes dictées par la problématique. Par 

exemple, pour le modèle dont l’optimisation de la complexité a mené à l’architecture présentée 

en tableau 4, le tableau 5 présente les meilleurs résultats obtenus par ce modèle sur l’évènement 

qui a donné les meilleures performances (l’évènement n°13). 

Tableau 4 : indication de l’architecture du premier type de modèle utilisé. 

Horizon 
(l) 

Cumul 
moyen   

(w4) 

Barre-des-
Cevennes 

(w3) 

Saint-Roman-
de-Tousque 

(w2) 

Mialet 
(w1) 

Couche 
cachée 

(h) 

Ordre 
(r) 

k+1 1 10 7 6 2 1 

k+2 2 10 7 4 3 2 

k+3 2 10 6 5 3 2 

k+4 2 9 7 4 4 2 

Rappelons que les critères de Nash et le SPPD ont été définis au paragraphe 2.2.1. Le critère de 

Nash n’est autre que le coefficient de détermination, tandis que le SPPD, exprimé en 

pourcentage, représente le rapport entre le débit simulé et le débit observé à l’instant du pic 

observé. 

Tableau 5: meilleurs résultats obtenus avec un modèle non linéaire simple sur l’évènement n°13. 

Horizon Nash SPPD 

k+1 0,6 50% 

k+2 0,71 44% 

k+3 0,73 42% 

k+4 0,56 43% 

Les critères de performance sont médiocres. En réalité, si la non-linéarité est importante dans la 

relation entre pluie et débit, une part plus ou moins importante de linéarité existe. Comme ce 

premier modèle comportait un faible nombre de neurones sur la couche cachée après 

optimisation (souvent deux neurones cachés), nous en avons déduit que la partie linéaire du 

processus était importante à prendre en compte et que le modèle n’y arrivait pas. 

Comme cela a pu être réalisé dans beaucoup d’approches de modélisation, une partie de relation 

linéaire et une partie de relation non linéaire peuvent être distinguées. Nous avons pratiqué des 

simulations pour un modèle totalement linéaire et, au regard des résultats en mode non-linéaire 

et en mode linéaire, avons choisi de combiner un modèle linéaire avec un autre, non linéaire, 

pour permettre à la couche de neurones cachés de se concentrer de façon exclusive sur la partie 

non-linéaire de la relation. Les résultats ont alors été meilleurs et présentent suffisamment 

d’intérêt pour être décrits dans ce qui suit. 

Notons qu’avec le formalisme des réseaux de neurones, il est très aisé de réaliser un modèle 

linéaire puisqu’il suffit de construire une architecture à un seul neurone linéaire. Cette facilité 

est un avantage non négligeable pour de telles pistes de recherche. 
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Le modèle proposé explicitant les contributions linéaires et non linaires, à comparer au 

perceptron multicouche classique (figure 44) est présenté dans la figure 45 tandis que celui 

correspondant au modèle récurrent est présenté figure 46. 

Les notations y sont identiques à celles de la figure 44, à ceci près que q correspond au débit 

observé. 

Sont toujours représentées en vert les fenêtres temporelles d’entrée, en bleu la couche cachée du 

réseau, en rouge la sortie du réseau et en orange, l’éventuelle entrée récurrente. 

 
Figure 45: modèle statique utilisé dans la prévision des crues du Gardon de Mialet. 

Ce modèle peut s’écrire avec des notations identiques aux précédentes : 

s(k+l) = gLIN(u(k),u(k-1),…,u(k-wLIN+1)) + gNN(u(k),u(k-1),..,u(k-wNN+1)) 

où les indices lin correspondent aux vecteurs et variables affectés à la partie linéaire et les 

indices nn correspondent aux vecteurs et variables affectés de la partie non linéaire. gLIN est la 

fonction implémentée par la partie linéaire du modèle. Dans ce cas, les vecteurs u incluent aussi 

les débits observés aux w9 pas de temps précédents. Ces derniers pourraient être considérés 
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comme l’ordre du modèle si l’équation représentait le système hydrologique mais dans le cas 

d’un modèle statique, ils demeurent de simples variables. 

 
Figure 46: modèle récurrent utilisé dans la prévision des crues du Gardon de Mialet. 

Ce modèle peut s’écrire, avec des notations identiques aux précédentes : 

s(k+l) = gLIN(u(k),u(k-1),…,u(k-wLIN+1)) + gNN(s(k+l-1),…,s(k+l-r),u(k), 

u(k-1),..,u(k-wNN+1)) 

Dans les deux cas, les entrées sont dédoublées pour alimenter séparément une partie linéaire et 

une partie non-linéaire avec des fenêtres temporelles différentes. La seule différence notable 

entre les deux modèles tient à l’utilisation des débits précédemment observés (jusqu’à k) dans le 

modèle statique (figure 45) ou précédemment estimés (jusqu’à k-1) dans le modèle récurrent 

(figure 46). Pour ce dernier modèle, le nombre de sorties estimées utilisées correspond à l’ordre 

du modèle. 

4.3.1 Sélection de variables ou dimensionnement des fenêtres temporelles d’entrée 

Nous présentons dans ce paragraphe la méthode choisie pour sélectionner les fenêtres 

temporelles de précipitations (pour chaque pluviomètre) et de débit (observé ou estimé selon le 

modèle non récurrent ou récurrent choisi). Comme présenté au chapitre 2, la sélection de ces 

fenêtres va permettre de minimiser la dimension du vecteur des entrées, et par là, de minimiser 
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le nombre de paramètres du modèle, diminuant ainsi sa complexité et permettant donc 

d’augmenter ses capacités de généralisation. Comme pour toute démarche de sélection de 

variables, principalement deux approches peuvent être adoptées : (i) la méthode experte qui 

utilise les connaissances que l’on a sur le processus physique et (ii) la méthode empirique qui 

ajuste itérativement le meilleur modèle par essais successifs. Ces deux types de méthodes, 

complémentaires, ont été mises en œuvre dans ce travail. Elles sont présentées dans la partie 

suivante. 

4.3.1.1 Méthode experte de sélection de variables 

Dans le système hydrologique, le temps qui s’écoule entre la présentation d’un forçage à l’entrée 

et l’apparition d’une réponse à la sortie peut être assimilé au temps de réponse tel que défini en 

hydrologie, c'est-à-dire le temps qui s’écoule entre le centre de gravité du hyétogramme et le 

centre de gravité de l’hydrogramme (UNESCO – OMM, 1992).  

Mangin (1981) montre que si les forçages d’entrée sont considérés comme des processus 

aléatoires (c’est le cas avec les pluies, en particulier dans le cas de situations fortement 

convectives), un corrélogramme croisé entrée-sortie représente la réponse impulsionnelle du 

système, ou tout du moins pour un système non-linéaire la réponse impulsionnelle 

correspondant au point de fonctionnement (l’état actuel du système). 

Les fenêtres temporelles d’entrée, notées w, permettent de fournir simultanément les w 

dernières informations de la variable d’entrée considérée. On comprend que si on limite w au 

temps de réponse associé aux pluies de chaque pluviomètre, on limite le volume de données au 

strict nécessaire pour le fonctionnement du modèle. Des fenêtres temporelles trop longues 

détérioreraient la parcimonie du modèle et fourniraient des informations supplémentaires de 

nature à desservir la clarté de la relation entre entrée et sortie. 

Ce procédé employé et décrit par Mangin (1984) ou encore Kong A Siou et al. (2011) sur des 

systèmes karstiques peut aisément être transposé aux systèmes hydrologiques rapides de 

surface. 

Dans le cas qui nous intéresse, une analyse corrélatoire a été menée pour chaque pluviomètre en 

relation avec le débit observé à l’exutoire. Sur le corrélogramme croisé, le premier maximum a 

été interprété comme le temps de réponse. Seuls les corrélogrammes montrant un maximum 

bien identifiable ont été conservés. Par exemple, on peut comprendre que pour l’évènement 

n°230 présenté dans la figure 40, le corrélogramme est difficilement exploitable. Par ailleurs, 

durant certains évènements, il arrive qu’un pluviomètre ne collecte que peu voire pas de 

précipitations. Il est donc exclu du processus puisque son effet n’est que marginal sur le débit 

par rapport aux autres pluviomètres bien plus arrosés. 

De plus, autant parce que le modèle défini a vocation à s’appliquer aux évènements intenses, que 

parce que les évènements trop faibles de donnent pas lieu à des corrélogrammes exploitables, 

nous avons sélectionné les évènements pour estimer le temps de réponse. Deux critères ont été 

utilisés : 

- les évènements présentant des intensités pluvieuses maximales supérieures à la 

médiane des intensités pluvieuses maximales des évènements pour le pluviomètre visé, 

- les évènements présentant des cumuls supérieurs à la médiane des cumuls des 

évènements conservés pour le pluviomètre visé. 
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L’utilisation des deux méthodes de sélection ici décrites permet d’évaluer la pertinence des 

résultats. De fait, l’une et l’autre ont donné des résultats quasiment identiques. Des 

histogrammes de fréquence d’apparition des temps de réponse par pluviomètre ont été tracés et 

ont permis d’obtenir les intervalles de temps de réponse présentés dans le tableau 6. 

La figure 47 présente l’histogramme obtenu pour Barre des Cévennes. Un pic apparait pour la 

classe 7 à 9. De façon plus précise, les plus fréquentes apparitions de temps de réponse se 

situent autour de la classe 9. L’investigation de la dimension des fenêtres temporelles d’entrée a 

donc été menée de 7 à 11 pas de temps (soit 3,5 à 5,5 heures). 

 
Figure 47: histogramme de fréquence d’apparition de différents temps de réponse entre les précipitations 
enregistrées à Barre-des-Cévennes et le débit mesuré à Mialet par classes de trois pas de temps (un pas de 

temps vaut 0.5h). 

La figure 48 présente l’histogramme obtenu pour Saint-Roman-de-Tousque. Un pic apparait 

pour la classe 4 à 6. De façon plus précise, les plus fréquentes apparitions de temps de réponse 

se situent autour de la classe 6. L’investigation de la dimension des fenêtres temporelles d’entrée 

a donc été menée de 4 à 9 pas de temps (soit 2 à 4,5 heures). 

 
Figure 48: histogramme de fréquence d’apparition de différents temps de réponse entre précipitations 

enregistrées à Saint-Roman-de-Tousque et le débit mesuré à Mialet par classes de trois pas de temps (un 
pas de temps vaut 0.5h). 
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Enfin, la figure 49 présente l’histogramme obtenu pour Mialet. Un pic apparait pour la classe 4 à 

6. De façon plus précise, les plus fréquentes apparitions de temps de réponse se situent autour 

des classes 4 et 6, très peu au delà. L’investigation de la dimension des fenêtres temporelles 

d’entrée a donc été menée de 2 à 7 pas de temps (soit 1 à 3,5 heures). 

 
Figure 49: histogramme de fréquence d’apparition de différents temps de réponse entre précipitations 

enregistrées à Mialet et le débit mesuré à Mialet par classes de trois pas de temps (un pas de temps vaut 
0.5h). 

Dans le tableau 6, on donne le temps de réponse de la classe la plus représentée de 

l’histogramme. Les intervalles d’investigation pour les optimisations (pour les méthodes 

empiriques qui vont suivre) représentent les temps de réponse les plus représentés (plus de 

66% des temps de réponse obtenus). 

Tableau 6: temps de réponse et intervalles d’investigation pour les optimisations, par pluviomètre. 

Pluviomètre Mialet 
Saint-Roman-

de-Tousque 

Barre-des-

Cévennes 

Temps de réponse 
(*0,5h) 

4 6 9 

Intervalle 
d’investigation (*0,5h) 

2 à 7 4 à 9 7 à 11 

Suivant cette méthode de définition des fenêtres temporelles, les fenêtres à appliquer pour les 

variables de précipitation des trois pluviomètres sont donc voisines de celles données par les 

temps de réponse du tableau. Les temps de réponse seraient donc, en moyenne, de deux heures 

pour Mialet, trois heures pour Saint-Roman-de-Tousque et quatre heures trente pour Barre-ces-

Cévennes. Une logique géographique est respectée : les valeurs des pluviomètres les plus amont 

sont les valeurs générant une corrélation plus tardive avec le débit à l’exutoire. Cependant 

comme l’analyse corrélatoire ne prend pas en compte le caractère non linéaire du processus 

étudié, nous avons souhaité valider ce premier dimensionnement à l’aide d’une autre méthode 

qui intègre la part non linéaire du processus. 

4.3.1.2 Méthode empirique de sélection de variables 

Dans le chapitre 3 nous avons présenté la validation croisée comme une méthode empirique de 

sélection de variables qui a l’avantage de pouvoir opérer en l’absence de connaissance sur le 

phénomène modélisé. Ainsi la validation croisée va nous permettre de sélectionner aussi bien la 
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dimension optimale des fenêtres temporelles de précipitation, que celle des débits observés 

précédents ou celle de l’ordre du modèle, selon que l’on considère le modèle non récurrent ou 

récurrent. 

La validation croisée faisant intervenir l’apprentissage du réseau, il convient dans un premier 

temps de définir quels vont être les sous-ensembles d’apprentissage, d’arrêt et de test que nous 

avons définis au chapitre 3. 

De manière simple, la base d’apprentissage comporte tous les évènements moins ceux utilisés 

pour l’arrêt précoce et le test. 56 évènements étaient donc disponibles pour l’apprentissage. 

Dans son esprit, l’approche de validation croisée doit être appliquée à l’ensemble de la base. 

Pourtant, il est possible de procéder en n’utilisant la validation croisée que sur des évènements 

qui présentent des caractéristiques intéressantes pour la problématique explorée. Parmi tous les 

modèles conçus (avec les différentes initialisations des paramètres, les différentes fenêtres 

temporelles, etc.), la validation croisée peut donc être utilisée comme une méthode de sélection 

de modèles. Dans notre étude, elle permet de sélectionner les modèles les plus performants sur 

les évènements intenses (>1m3.s-1.km²) qui sont connus pour être les plus dangereux mais aussi 

les plus difficiles à modéliser, et donc à prévoir. 

Cette utilisation de la validation croisée est appelée « validation croisée partielle » (Toukourou, 

2009) ; elle a par ailleurs l’avantage d’opérer sur moins d’évènements et donc de diminuer le 

temps de calcul de cette méthode consommatrice d’unités de calcul.  

De plus, pour permettre au modèle de répondre rapidement et précisément à une impulsion de 

pluie, nous avons retenu pour effectuer la validation croisée partielle les évènements qui 

présentent dans tout ou partie de leur déroulement une forme impulsionnelle, c'est-à-dire ceux 

dans lesquels il existe une relation indubitable entre un stimulus pluvieux puissant et identifié et 

sa réponse hydrologique. Un exemple d’un tel type d’évènement est présenté en figure 50. 
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Figure 50: évènement n°208 présentant une pluie clairement reliée à une réponse hydrologique, comme 

une réponse à une impulsion. 

Cela nous a conduits à sélectionner 18 évènements auxquels il faut le cas échéant, retrancher 

l’évènement utilisé en test. 

L’évènement choisi pour effectuer le  test pourrait être n’importe lequel dans la série mais nous 

avons choisi de tester les modèles obtenus dans quatre configurations hydrologiques 

différentes : 

- l’évènement majeur de la base (n°19 de septembre 2002) afin de prouver que le modèle 

neuronal est capable de généraliser à des évènements plus intenses que ceux de sa base 

d’apprentissage, 

- un évènement simple et intense (le n°13 de septembre 2000),  

- un évènement complexe, à double pic (le n°8 de novembre 1996), 

-  et enfin, un évènement plus faible (le n°302 de novembre 2003). 

Chaque ensemble de test différent a donc donné lieu à un ensemble d’apprentissage différent et 

à un ensemble d’évènements intenses ou impulsionnels (pour la validation croisée) 

éventuellement différent (selon que l’évènement de test choisi a les caractéristiques des 

évènements de validation croisée ou non). Les changements d’ensemble pour tester les 

différents évènements ont été opérés en maintenant les règles définies ci-dessus. 

Le tableau 7 précise quelques caractéristiques des évènements choisis pour le test. 
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Tableau 7 : quelques caractéristiques des évènements choisis pour le test. Pics : nombre de pics ; Qx : débit 
de pointe ; Qm : débit moyen ; RR : cumul total de pluie; Ix : intensité pluvieuse maximale. 

N° Date Pics Qx (m3.s-1) Qm (m3.s-1) RR (mm) Ix (mm/h) 

13 Sep. 2000 1 454 70 230 40 

19 Sep. 2002 1 819 116 235 82 

8 Nov. 1996 2 269 47 222 26 

302 Nov. 2003 1 200 67 155 16 

Une fois les ensembles d’apprentissage et de test définis, la validation croisée partielle est mise 

en œuvre en faisant varier : 

- L’initialisation aléatoire des paramètres du réseau. En effet, du fait de la présence de 

minimum locaux lors de la minimisation de l’erreur quadratique il est intéressant 

d’initialiser le modèle dans différentes valeurs initiales afin de ne conserver, après 

apprentissage, que la meilleure des initialisations.  

- Les dimensions des fenêtres temporelles des pluviomètres. 

- Les dimensions des fenêtres temporelles des débits observé ou estimés, selon que le 

modèle est statique ou récurrent.  

Pour chacun des modèles ainsi créé, la validation croisée partielle est réalisée et le score de 

validation croisée partielle est calculé tel que présenté en section 3.3.3.2. Le meilleur score de 

validation croisée partielle permet de déterminer quelle est la fenêtre temporelle adéquate. 

Concernant les optimisations spécifiques des initialisations des paramètres, il a pu être constaté 

une très faible sensibilité aux différentes suites aléatoires de paramètres utilisées, dans les deux 

types de modèles (récurrent non-dirigé ou statique dirigé). Sur 50 suites d’initialisation 

aléatoires pour une même architecture, l’écart-type des scores de validation croisée ne dépassait 

jamais 5% de la moyenne. 

Les intervalles d’investigation définis par la méthode des corrélations croisées ont été utilisés 

pour l’optimisation des dimensions des fenêtres temporelles. Lorsque l’optimisation a donné un 

résultat correspondant à une borne de l’intervalle d’investigation, ce dernier a été élargi pour 

s’assurer que l’optimum ne dérogeait pas aux conjectures émises dans la définition de 

l’intervalle. Cela n’a jamais été le cas. Les investigations ont été menées pour chaque entrée, y 

compris pour les doublons.  

Pour les autres intervalles, une investigation plus large couplée à une réflexion sur la fonction 

des entrées dans le modèle ont été menées : 

- Pour le cumul moyen, dans chaque partie du modèle, l’on a supposé que les valeurs 

devaient être plutôt faibles puisqu’il est important de connaître la valeur absolue du 

cumul pour obtenir l’état du bassin et puisque les informations des trois pluviomètres 

renseignent sur l’évolution de cet état. Nous avons mené ces investigations sur un 

intervalle de 1 à 7 pas de temps. 

- Pour l’entrée récurrente, de la même manière que pour le débit observé, il peut être 

intéressant d’avoir la valeur estimée ou observée et une autre valeur précédente au 

moins pour connaître l’évolution du débit, qu’il soit estimé ou observé. Les investigations 

ont donc été menées de 1 à 5 pas de temps.  

Dans le même temps, il a fallu dimensionner la complexité du réseau à proprement parler, c’est-

à-dire le nombre de neurones cachés. Ceci a donc été réalisé en même temps que les fenêtres 
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temporelles avec la validation croisée partielle, en faisant varier le nombre de neurones cachés 

de 1 à 5. Toute l’étape d’optimisation a donc été conduite en minimisant le score de validation 

croisée obtenu sur chacune des nombreuses combinaisons possibles. 

4.3.2 Architecture optimale 

Les architectures optimales obtenues pour les deux types de modèles en prévision de k+1 à k+4 

sont présentées dans le tableau 8. L’horizon de prévision a été limité à deux heures en raison du 

temps de réponse estimé à Mialet, qui est de deux heures. 

Tableau 8: architectures optimales pour les deux types de modèles utilisés. Les valeurs sont indiquées en 
nombre de pas de temps (soit en 0,5h). 

Elément du modèle k+1 k+2 k+3 k+4 

Mialet / w1 2 4 4 5 

Saint-Roman-de-Tousque / w2 9 8 8 8 

Barre-des-Cevennes / w3 9 9 9 8 

Cumul moyen / w4 5 3 3 3 

Mialet / w5 6 4 5 4 

Saint-Roman-de-Tousque w6 7 7 6 7 

Barre-des-Cevennes / w7 10 10 10 9 

Cumul moyen / w8 1 1 1 1 

Couche cachée / h 3 2 2 2 

Débits précédents ou ordre / w9 ou r 1 2 2 2 

Au niveau des entrées, nous avions précisé qu’aucune fenêtre temporelle n’était sortie des 

intervalles d’investigation définis par les corrélations croisées. Mieux, l’ordre géographique des 

pluviomètres est respecté puisqu’aucune fenêtre temporelle n’est plus grande que celle 

correspondant au pluviomètre plus amont. Sans encore avoir apporté de résultats, les modèles 

ont déjà identifié une architecture correspondant à la configuration du bassin et des sites de 

mesure.  

La complexité reste assez limitée (peu de neurones sur la couche cachée), mais il apparait que la 

part non-linéaire du modèle améliore les prévisions par rapport à la seule contribution linéaire.  

L’évolution des cumuls moyens semble prendre plus d’importance dans la partie linéaire du 

modèle puisque les optimisations ont demandé plusieurs pas de temps de recul. Ceci peut être 

compris comme une utilisation plus importante du cumul par la partie linéaire, suggérant que le 

mécanisme qui conduit le bassin à être plus réactif lorsque le cumul augmente est assez peu 

complexe et peut être décrit par une relation linéaire. Ceci-dit, l’évolution du cumul sur une 

certaine durée est nécessaire aux meilleures configurations de fonctionnement. 

Enfin, l’ordre et le nombre de débits observés précédents (suivant le type de modèle) sont 

minimaux pour k+1 ce qui laisse penser que pour un horizon de prévision faible, l’évolution des 

débits précédents, estimés ou mesurés, est moins importante que leur grandeur. En revanche, 

cette évolution semble devoir être prise en compte pour des horizons plus lointains, ce qui ne 

semble, là aussi, pas dénué de sens vis-à-vis du fonctionnement du système hydrologique : pour 

se projeter à des horizons de prévision plus importants, le modèle a besoin d’un historique un 

peu plus profond et donc de prendre en compte la tendance à l’augmentation ou à la diminution 

sur une période plus importante. 
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4.3.3 Régularisation par l’arrêt précoce 

L’arrêt précoce a été présenté en section 3.3.3.3. Il consiste à arrêter la phase d’apprentissage à 

partir du moment où la capacité de généralisation commence à se dégrader. Pour cela il faut 

choisir un ensemble de données complémentaire : l’ensemble d’arrêt.  

Le principal inconvénient de cette méthode est que le choix de l’ensemble d’arrêt peut influencer 

grandement le modèle obtenu si la base de données est réduite et que l’ensemble d’arrêt ne 

représente pas complètement la base d’apprentissage. Ce cas correspond à notre cadre de travail 

puisque les évènements sont en nombre réduit, et très différents les uns des autres. Toukourou 

et al. (2011) ont proposé une solution élégante pour déterminer l’ensemble d’arrêt dans une 

problématique similaire : afin qu’il représente au mieux la base d’apprentissage, on choisit 

comme ensemble d’arrêt l’événement le mieux prédit de toute la base. Ceci signifie que c’est 

celui qui est le plus en cohérence avec le reste de l’ensemble des évènements. 

Nous avons donc procédé à une succession d’apprentissages (autant que d’évènement dans la 

base) afin d’estimer l’erreur de chaque événement en situation de validation. Pour cela les 

fenêtres temporelles ont été dimensionnées avec les temps de réponse (cf tableau 6). 

L’évènement qui a donné le meilleur score en validation est l’évènement n°222 de janvier 1998 

(figure 51).  

Il s’agit d’un évènement plutôt simple, intense au sens que nous avons défini dans la section 4.1, 

marqué par des précipitations qui s’intensifient progressivement pour s’arrêter plus 

brusquement, ce qui est assez typique des épisodes cévenols simples. La réaction assez 

importante est surtout liée aux pluies plus abondantes et plus intenses sur l’amont, également 

probablement à la saison (le mois de janvier présente généralement des taux d’écoulement 

importants). Le fait que cet événement simple et intense soit le mieux prédit par le modèle est 

satisfaisant. Il aurait en effet été inquiétant que le modèle soit le plus performant sur un 

évènement faible et lent. 
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Figure 51: évènement n°222 de janvier 1998 utilisé comme ensemble d’arrêt. 

4.4 Résultats en prévision en l’absence de prévisions de pluie 

Dans tous les cas qui seront évoqués ici, la performance a été évaluée par plusieurs moyens :  

- le critère de Nash, 

- le critère de persistance (utile seulement pour le modèle statique dirigé, puisqu’il existe 

un risque de prévision naïve de la part du modèle), 

- le SPPD et le PPD, 

- le décalage temporel, en pas de temps, du pic prévu par rapport au pic observé, 

- le dernier, plus qualitatif, correspond à la comparaison entre le niveau de vigilance qui 

aurait été déclenché si l’on avait suivi le modèle et celui qui correspond aux mesures de 

débit effectuées pour le cours d’eau de Mialet. Les seuils de vigilance sont définis par le 

service de prévision des crues, selon les règles détaillées dans le chapitre 1. Pour le 

bassin versant du Gardon à Mialet, ces seuils sont présentés dans le tableau 9. 

Tableau 9 : Seuils de débit approximatifs correspondant aux niveaux de vigilance. 

Niveau Seuil de débit 

Vert < 105 m3.s-1 

Jaune > 105 m3.s-1 

Orange > 370 m3.s-1 

Rouge > 600 m3.s-1 

Il convient de remarquer ici que la décision de diffuser un niveau de vigilance n’est pas prise de 

manière automatique uniquement en fonction du débit. Le prévisionniste doit aussi identifier les 

augmentations plus ou moins locales ou plus ou moins ponctuelles des enjeux à proximité du 

cours d’eau. 
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Notons encore avant de débuter l’exposé des résultats que toutes les prévisions fournies le sont 

sans aucune prévision de la pluie au-delà de l’instant de prévision. En d’autres termes, la pluie 

observée s’arrête à l’instant de prévision k et n’est en aucun cas prolongée par une pluie prévue 

(nulle ou constante) ou par une pluie « parfaite » entre k et k+l (où l est l’horizon de prévision). 

De même, aucun débit mesuré au-delà de l’instant de prévision n’est utilisé. Aucun débit estimé 

qui n’aurait pas encore été estimé par le modèle n’est utilisé. La configuration est celle des 

conditions de prévision opérationnelles. 

4.4.1 Modèle statique dirigé : cas du bassin bien jaugé 

Le modèle statique dit « dirigé », c'est-à-dire dirigé par les débits observés aux pas de temps 

précédents et jusqu’à l’observation, tant en apprentissage qu’en utilisation (test), donne 

d’excellents résultats en prévision pour les quatre évènements et les quatre horizons de 

prévision sélectionnés. Cela confirme, si besoin en était, que la disponibilité des données est un 

des facteurs clé de notre problématique. 

Le tableau 10 présente les résultats obtenus pour chaque évènement de test et chaque horizon 

de prévision. 

Tableau 10: Récapitulatif des résultats obtenus avec le modèle statique dirigé (Evt. correspond au numéro 
de l’évènement, l à l’horizon de prévision, Pers. au critère de persistance, Vp à la vigilance prévue par le 

modèle, Vo à la vigilance correspondant au débit observé à k+l et D au décalage temporel). 

Evt. l (0.5 h) Nash Pers. PPD SPPD Vp Vo D(0.5 h) 

13 1 0.99 0.73 98% 94% O O 1 

13 2 0.98 0.92 96% 95% O O 1 

13 3 0.97 0.96 96% 88% O O 1 

13 4 0.95 0.95 95% 94% O O 1 

19 1 0.93 0.42 86% 71% R R -1 

19 2 0.94 0.65 89% 89% R R 0 

19 3 0.94 0.7 94% 94% R R 0 

19 4 0.78 0.67 87% 82% R R 1 

8 1 0.97 0.64 99% 99% J J 0 

8 2 0.94 0.75 90% 85% J J 1 

8 3 0.91 0.67 88% 79% J J 1 

8 4 0.88 0.70 83% 77% J J 1 

302 1 0.97 0.65 91% 88% J J 2 

302 2 0.95 0.8 87% 82% J J 1 

302 3 0.93 0.84 83% 82% J J 2 

302 4 0.89 0.79 81% 76% J J 1 

Moyenne 0.93 0.74 90% 86%  -   -  24min 

Ecart-type 0.05 0.14 6% 8%  -   -  24min 

Le modèle statique dirigé est capable de fournir des résultats suffisamment précis pour les 

besoins de vigicrues d’un horizon de k+1 à k+4, c'est-à-dire d’une demi-heure à deux heures. 

Les critères de Nash sont souvent proches de 0,9 et perdent en valeur quand l’horizon de 

prévision augmente. Les critères de persistance sont globalement bons, éloignés de la prévision 

naïve, sauf généralement à k+1, ce qui est compréhensible car, comme le débit varie assez peu 

d’une période à la période suivante, il est difficile pour le modèle d’effectuer une prévision 
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meilleure que la prévision naïve. Pour l’évènement le plus intense, le n°19 de septembre 2002, la 

prévision devient moins efficace à deux heures mais le niveau de vigilance est toujours bien 

appréhendé. 

La plupart du temps, le pic des prévisions est légèrement en retard sur l’observation mais le 

SPPD reste très élevé, ce qui atténue ce problème. Nous ne présenterons pas les 16 

hydrogrammes ici mais nous présentons dans la figure 52 les évènements n°13 et n°19 pour un 

horizon de prévision de k+3. Tous les hydrogrammes sont présentés en annexe 4. 

 
Figure 52: hydrogrammes d’observation et de prévision à k+3 des évènements 19 (à gauche) et 13 (à 

droite) avec le modèle statique dirigé. 

Nous pouvons noter la bonne qualité des prévisions même pour l’évènement de septembre 

2002, qui est nettement plus intense que n’importe quel autre évènement de la base 

d’apprentissage (environ 50% plus intense). 

Il faut aussi remarquer qu’en règle générale, ce type de modèle est connu pour utiliser beaucoup 

l’information des débits précédemment mesurés, ce qui en fait, en pratique, un modèle bien 

éloigné d’un vrai modèle pluie-débit. Ce constat est à l’origine du fait que le modèle ne simule en 

réalité que des incréments de débit par rapport au débit observé. Ainsi pour observer au mieux 

la performance de ce modèle, nous pouvons ajouter, en plus des SPPD les pourcentages 

d’anticipation des seuils de vigilance pour chaque évènement.  

Le tableau 11 les présente et montre que dans la plupart des cas, les pourcentages d’anticipation 

des seuils de vigilance sont supérieurs à 70%. En d’autres termes, à l’horizon de prévision 

concerné, dans la plupart des cas, plus de 70% du débit des seuils de vigilance hydrologique est 

prévu. Seule une dégradation notoire est observée : celle des prévisions aux horizons 1h30 et 2h 

pour l’évènement 19, probablement en relation avec le temps de réponse plus faible sur cet 

évènement. En effet, l’aval du bassin étant beaucoup plus arrosé que l’amont, la réponse du 

bassin est plus rapide que pour la majorité des évènements de la base d’apprentissage et induit 

donc un retard dans l’accroissement des débits préjudiciable à l’anticipation des seuils. 
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Tableau 11 : pourcentages d’anticipation des seuils de vigilance crue pour chaque évènement et chaque 
horizon de prévision. L’évènement n°8 étant à deux pics, on distingue l’anticipation pour chacun d’eux. 

Evènement 8 Moyenne 

Horizon de prévision 
(h) 

0.5 1 1.5 2 4 horizons 

jaune 1 90% 85% 76% 73% 81% 

jaune 2 94% 103% 92% 83% 93% 

Evènement 13   

Horizon de prévision 
(h) 

0.5 1 1.5 2 4 horizons 

orange 103% 95% 95% 97% 97% 

Evènement 19   

Horizon de prévision 
(h) 

0.5 1 1.5 2 4 horizons 

orange 93% 82% 82% 66% 81% 

rouge 97% 91% 69% 63% 80% 

Evènement 302   

Horizon de prévision 
(h) 

0.5 1 1.5 2 4 horizons 

jaune 91% 96% 106% 117% 103% 

Moyenne 95% 92% 87% 83% 89% 

 

Pour compléter ces informations, la figure 53 présente les incréments de débit prévus en 

fonction des incréments de débit observés pour les quatre évènements testés et les quatre 

horizons de prévision explorés.  

La grande majorité des débits prévus se situe dans les limites de +/-30% de la valeur observée. 

De fait, si l’on s’intéresse aux incréments de +/- 10 m3.s-1, représentant les fortes hausses ou 

fortes diminutions du débit, plus importantes dans le cadre de notre problématique, la moyenne 

du rapport entre débit prévu et débit observé est de 71%. 
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Figure 53 : représentation incréments de débit prévus en fonction des incréments de débit observés pour 

les quatre évènements aux quatre horizons de prévision. 

En restant dans l’objectif de prévisions opérationnelles sur un bassin bien jaugé, l’utilisation de 

ce modèle semble tout à fait pertinente.  

Par ailleurs, l’aspect des hydrogrammes, les critères de persistance et la représentation des 

incréments (figure 53) semblent indiquer que le modèle a su faire un usage pondéré des 

informations de pluie et de débit observé pour produire des prévisions généralement fiables. 

4.4.2 Modèle récurrent non dirigé : cas du bassin mal jaugé 

Afin de pouvoir effectuer des prévisions sur un cours d’eau dont les mesures durant l’évènement 

ne sont pas fiables, mais qui après ré-analyse peuvent cependant être utilisées pour alimenter 

une base de données (cf. 1.6.) nous envisageons dans cette section la mise en œuvre d’un modèle 

qui n’utilise en aucun cas les débits observés précédents mais ceux estimés par le modèle. Il 

s’agit d’un modèle récurrent dit « non dirigé », c'est-à-dire non dirigé par les débits observés aux 

pas de temps précédents ou futurs, tant en apprentissage qu’en utilisation (test). Ce modèle a été 
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mis en œuvre en mode déterministe, sans prise en compte d’incertitudes sur les précipitations et 

en mode ensembliste, en essayant de prendre en compte l’incertitude sur les pluies observées, 

tel que décrit dans la partie 4.4.2.2. 

4.4.2.1 Prévisions déterministes 

Les résultats de ces prévisions sont présentés dans le tableau 12, de la même manière que pour 

le modèle statique dirigé. Même si cela n’est pas directement visible sur les résultats, le modèle 

récurrent est plus instable que le modèle statique dirigé. En effet, contrairement à ce dernier, il 

ne dispose pas d’une information de débit observé pour rattraper une éventuelle errance. Par 

ailleurs, lors de la manipulation, le modèle récurrent est plus long à converger que le modèle 

statique. Ceci-dit, dans les deux cas, le temps de calcul reste dans des délais inférieurs à la 

minute. 

Tableau 12: récapitulatif des résultats obtenus avec le modèle récurrent non dirigé (Evt. correspond au 
numéro de l’évènement, l à l’horizon de prévision, Vp à la vigilance prévue par le modèle, Vo à la vigilance 

correspondant au débit observé à k+l et D au décalalage temporel). 

Evt. l (0.5 h) Nash PPD SPPD Vp Vo D(0.5 h) 

13 1 0.94 84% 81% O O 1 

13 2 0.95 83% 79% O O 1 

13 3 0.93 79% 79% J O 1 

13 4 0.93 77% 75% J O 1 

19 1 0.85 67% 63% O R -1 

19 2 0.92 72% 69% O R -1 

19 3 0.91 74% 73% R R -1 

19 4 0.91 83% 83% R R 0 

8 1 0.8 70% 70% J J 0 

8 2 0.78 62% 62% J J 0 

8 3 0.77 67% 63% J J 1 

8 4 0.81 65% 59% J J 2 

302 1 0.63 64% 64% J J 0 

302 2 0.64 70% 70% J J 1 

302 3 0.57 72% 72% J J 0 

302 4 0.57 65% 63% J J 1 

Moyenne 0.81 72% 70% - - 11min 

Ecart-type 0.14 7% 8% - - 24min 

Comme l’on pouvait s’y attendre, les résultats sont moins bons que pour la version statique 

dirigée ce qui accrédite l’utilisation, lorsque c’est possible, des débits observés comme variables 

d’état. Les résultats présentés ici confirment que cette information est importante dans le 

fonctionnement du modèle. Cependant, ces résultats montrent qu’en moyenne, le modèle 

récurrent non dirigé est capable de fournir des prévisions alternatives lorsqu’un problème 

survient avec l’obtention de données de débit (matériel endommagé, problèmes de 

transmission). 

En effet, d’une manière générale, 70% du pic est prévu par le modèle à plus ou moins une demi-

heure de décalage. La sous-estimation varie de 41% à 17% pour le SPPD avec une moyenne de 

30% et un écart-type de moins de 8%. Malgré cette imprécision, la relative constance dans 

l’erreur peut permettre au prévisionniste d’adapter sa décision en conditions opérationnelles. 
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De plus, le modèle présente un décalage temporel avec l’observation inférieur à celui du modèle 

statique : le modèle récurrent représente mieux la dynamique du bassin. 

Là encore, nous ne présenterons pas tous les hydrogrammes mais quatre d’entre eux : pour 

l’évènement 8 à k+1, l’évènement 13 à k+2, l’évènement 19 à k+3 et l’évènement 302 à k+4. Les 

autres hydrogrammes sont présentés en annexe 5. 

 
Figure 54: hydrogrammes observés et prévus par le modèle récurrent pour les évènements 8 à k+1, 13 à 

k+2, 302 à k+3 et 19 à k+4. 

4.4.2.2 Prévisions ensemblistes 

Compte tenu de la grande incertitude liée aux données pluviométriques soulignée au chapitre 1, 

nous avons souhaité évaluer la sensibilité des modèles obtenus en introduisant un facteur de 

hasard représentant l’incertitude dans les pluies observées. Nous avons estimé ces incertitudes à 

plus ou moins 20% ce qui est cohérent avec les conclusions de Marchandise (2007). 

En conséquence, une modification aléatoire des pluies observées a été réalisée : chaque valeur 

de précipitation de l’ensemble de test a été multipliée par un nombre pris au hasard entre 0,8 et 

1,2. Ce processus a été répété 20 fois pour donner 20 vecteurs de pluies différents pour chaque 

pluviomètre. Aucun biais vers des valeurs plus élevées ou plus faibles n’a été introduit puisque 

rien ne permet vraiment d’affirmer que les pluies mesurées par les pluviomètres sous-estiment 

ou à l’inverse surestiment les pluies réellement tombées sur le bassin. 
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Pour comparer les résultats obtenus par ces prévisions ensemblistes, face aux prévisions 

déterministes, nous avons choisi de nous baser sur le SPPD qui s’avère être le critère le plus 

représentatif du succès d’une prévision dans la problématique qui nous intéresse. 

Nous avons donc présenté dans la figure 55 les valeurs maximum, minimum et moyennes 

atteintes par ce critère vis-à-vis des celles obtenues en mode déterministe. 

 
Figure 55: comparaison des résultats moyens et extrêmaux du modèle ensembliste avec les résultats du 

modèle déterministe pour les quatre évènements à quatre horizons de prévision. 

Aucune amélioration n’est obtenue en utilisant cette méthode. Dans la majorité des cas, les 

résultats moyens de sont pas meilleurs (et parfois pires) que ceux précédemment exposés. Dans 

certains cas, la valeur maximale donne d’excellents résultats mais rien ne permet au 

prévisionniste de choisir ce scénario plutôt qu’un autre à l’opérationnel. Il est en effet 

couramment admis que des prévisions ensemblistes apportent une information complémentaire 

utile lorsque la moyenne des scénarios montre une amélioration par rapport aux prévisions 

déterministes. Ce n’est pas le cas ici. 

k k k k k k k k 

k k k k k k k k 
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Cette étape nous apprend toutefois que le modèle n’amplifie globalement pas les erreurs 

présentes dans les entrées ce qui est un point très positif pour la robustesse du modèle, compte 

tenu de toutes les incertitudes et du bruit qui sont reliés aux mesures hydrométéorologiques. 

4.4.3 Utilisation de l’humidité issue de la couche racinaire du modèle SIM 

Nous avons vu que, au travers du débit observé précédemment ou le cumul durant l’épisode, qui 

doivent fournir une information sur l’état du système, on cherche surtout à obtenir une 

information sur l’humidité des terrains. Cette humidité conditionne beaucoup la réaction 

hydrologique comme de nombreux auteurs ont pu le montrer et comme on peut le constater au 

regard des évènements de fin d’été présents dans la base. Le couplage d’informations sur 

l’humidité des sols avec un réseau de neurones a déjà été pratiqué par Anctil et al. (2004) sur 

des bassins bien plus lents que les bassins cévenols, avec des résultats montrant que ces indices 

sont bien corrélés aux conditions réelles sur le bassin, conditions qui vont fortement influencer 

le débit observé. Le réseau de neurones peut donc avantageusement utiliser l’information. 

La chaîne de modèles Safran-Isba-Modcou (Habets et al., 2008) que nous appellerons SIM 

délivre l’estimation d’une de ses variables d’état qui est l’indice d’humidité du sol. Ces indices 

ont aussi été fournis dans le cadre du projet BVNE pour le Gardon d’Anduze. La maille du modèle 

est de huit kilomètres sur toute la France avec une sortie toutes les 24 heures, à six heures UTC. 

Ces indices présentent l’avantage de fournir une information directe sur l’état du terrain. En 

revanche, dans le cas des crues les plus rapides, le fait que l’humidité soit fournie toutes les 24h, 

à six heures UTC, représente un inconvénient majeur. En 24h, l’évolution de l’humidité peut 

avoir le temps de favoriser (ou non) une réaction hydrologique forte. On peut aussi faire 

démarrer la simulation au moment où sort la valeur d’humidité mais l’évolution durant l’épisode 

pourra de toute façon être plus rapide. 

Nous avons testé l’utilisation de cet indice en remplacement du cumul observé dans le modèle 

récurrent déterministe. Les résultats sont mis en parallèle avec ceux du modèle récurrent 

déterministe utilisant le cumul des précipitations à la manière de ceux de la section 1.4.2 dans la 

figure 56. 

L’impact de l’utilisation de cet indice n’est pas net. Sur les évènements n°302 et 13, 

l’amélioration est claire et parfois importante. Sur les évènements n°19 et 8, on n’observe 

généralement pas d’amélioration. On peut penser que l’évènement n°19, bref et intense, est 

moins bien appréhendé avec SIM du fait du pas de temps du modèle et de la chronologie de 

l’évènement (pic de crue peu de temps après l’actualisation de l’indice SIM) mais cela n’explique 

rien pour l’évènement n°8. Ce dernier aurait dû être mieux géré puisqu’avec un double pic, l’état 

d’humidité entre les deux pics a forcément de l’importance, pourtant il n’en a rien été.  

L’utilisation de cet indice apporte parfois une amélioration mais rend le modèle hydrologique 

ainsi élaboré dépendant d’un autre modèle hydrométéorologique. Il est difficile d’évaluer 

l’incertitude liée à SIM et donc difficile de savoir quel est son impact sur notre modèle. 

Nous avons essayé de fournir au modèle à la fois SIM et le cumul sur l’épisode. Les résultats ne 

se sont pas améliorés la plupart du temps ; ils se sont même parfois détériorés. L’introduction de 

la double information est forcément moins parcimonieuse, voire contradictoire, et a pu nuire au 

bon fonctionnement du modèle : le cumul peut augmenter alors que SIM reste stable pendant 48 

pas de temps. 
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Pour pallier le problème du pas de temps de sortie du champ d’humidité de SIM, nous avons 

envisagé d’en faire une désagrégation temporelle tenant compte des pluies observées (pour 

qu’elle ne nécessite pas la prochaine valeur de SIM) mais, en quelque sorte, cela revenait à 

modéliser un modèle, ce qui nous éloigne de la réalité du terrain et surtout, qui peut être long et 

complexe. Nous nous serions ainsi détachés de notre objectif de parcimonie et de simplicité, 

indispensable pour un travail à l’opérationnel. 

 

 
Figure 56: comparaison des résultats du modèle récurrent déterministe non dirigé sans ou avec SIM. 

4.5 Conclusions 

Ce chapitre s’est attaché à présenter la mise en œuvre de l’apprentissage statistique pour la 

prévision des crues du Gardon de Mialet à Mialet jusqu’à un horizon de prévision de deux heures 

et en l’absence de toute information sur les pluies futures. Pour cela une première base de 

données a été extraite et présentée.  

Les spécificités de la conception d’un modèle neuronal de prévision ont ensuite été évoquées 

puis étudiées sur la base de données précédemment présentée. Trois architectures ont tout 
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d’abord été présentées et mises en œuvre : l’architecture purement linéaire, purement non 

linéaire (utilisant un perceptron multicouche) et enfin l’architecture juxtaposant dans un même 

réseau les modèles linéaires et non linéaires. La dernière architecture ayant fournis les meilleurs 

résultats, trois types de modèles ont à nouveau été développés à partir de celle-ci; les deux 

premiers sont qualifiés de déterministes puisqu’ils n’intègrent pas de bruit ajouté. Tous deux 

effectuent les prévisions de débits avec des architectures différentes, l’une non récurrente qui 

utilise en prévision les mesures de débit obtenues en temps réel (contexte bien jaugé), l’autre 

qui est utile en mode dégradé, lorsque les mesures de débit ne sont plus disponibles, soit par 

défaut de l’instrumentation, soit pas défaut de la télétransmission (bassin mal jaugé). Nous 

avons pu montrer dans ce chapitre que ces deux types de modèle à réseaux de neurones 

(statique et récurrent) étaient tout à fait aptes à soutenir une utilisation opérationnelle dans un 

contexte de crues rapides. Ce propos est bien vérifié pour un contexte bien jaugé, dans lequel il 

est possible d’utiliser les données de débit observées précédemment (cas du modèle statique ou 

dirigé). Dans un contexte de bassin mal jaugé (cas du modèle récurrent ou non-dirigé), il 

convient de le nuancer puisque les résultats sont de moins bonne qualité. Toutefois, ces 

prévisions en mode dégradé, peu sensibles aux incertitudes de la mesure pluviométrique, 

peuvent constituer un solide apport à la prévision opérationnelle dans la mesure où elles sont 

stables ; il est en particulier remarquable que les prévisions effectuées avec le modèle récurrent 

se détériorent nettement moins que celles du modèle statique lorsque l’horizon de prévision 

augmente. Le modèle récurrent est donc plus à même de représenter la dynamique du processus 

de génération des crues rapides, on peut imaginer qu’il serait une très bonne solution si l’on 

disposait de prévisions fiables de précipitations. 

Nous avons également pu présenter que les améliorations recherchées par le biais de la 

prévision non déterministe, ou ensembliste, n’ont pas apporté de progrès, ni de détérioration, 

dans la performance en configuration mal jaugée. Elles ont néanmoins de ce fait pu démontrer la 

robustesse du modèle neuronal face aux incertitudes.  

En revanche, l’utilisation de l’humidité des sols issue de SIM apporte quelques améliorations, 

même si la mise à jour de cette information est réalisée à une période sans relation avec la 

dynamique des phénomènes étudiés ici. Si la donnée d’humidité de SIM est disponible, il est 

donc possible de l’utiliser pour la réalisation de cette prévision en mode dégradé. 

Ces résultats extrêmement positifs, en particulier pour la prévision des crues avec le modèle 

récurrent (ou non dirigé) vont nous permettre d’envisager de transposer les prédicteurs ainsi 

obtenus à des bassins versants pour lesquels on ne dispose pas du tout de mesure de débit (non 

jaugés). Il peut paraitre étrange, voire vain, de vouloir appliquer une méthode d’apprentissage 

statistique à des bassins sans mesure aucune, mais nous allons voir dans la suite comment une 

méthode de généralisation adaptée peut permettre d’envisager la réalisation de cet objectif. 
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5. Généralisation aux bassins non jaugés 

Les résultats obtenus en prévision sur le Gardon à Mialet avec le modèle récurrent sont ici 

généralisés à des bassins voisins de la bordure cévenole. 

Dans un premier temps, nous présenterons les grandes lignes de la démarche envisagée qui 

consiste en un procédé de correction des sorties en fonction des caractéristiques du bassin visé. 

Il s’agit d’appliquer le modèle récurrent déterministe à une sélection de bassins et d’analyser les 

erreurs pour mettre au point une méthode de correction efficace. 

Cette sélection de bassins sera présentée tout comme les évènements qui ont été sélectionnés 

sur ceux-ci. Nous verrons qu’une intéressante variété de bassins et d’épisodes de la bordure 

cévenole est disponible pour effectuer les premiers essais de cette méthode, depuis le très petit 

bassin du Lyonnais de quatre kilomètres carrés près d’Alès, aux bassins plus vastes du Chassezac 

ou du Gardon d’Anduze de plus de 500 km2.  

La mise en œuvre de la méthode ainsi élaborée sera présentée. Nous verrons que toutes les 

corrections nécessaires ne peuvent être appliquées à l’aide des simples caractéristiques du 

bassin visé, mais qu’une bonne partie du chemin vers une correction efficace des débits prévus 

en fonction du bassin ciblé peut tout de même être parcourue. 

Enfin, une application de la méthode aux bassins sélectionnés sera présentée. Les résultats 

seront détaillés, bassin par bassin, en mettant en perspective leur exploitabilité dans un contexte 

opérationnel ainsi que les pistes de recherche qu’ils ouvrent pour leur amélioration. 

Nous tirerons des conclusions plus générales sur le niveau d’efficacité, de fiabilité et de 

robustesse de la méthode employée qui fournit des résultats remarquables sur la qualité de la 

dynamique des réponses. Seront définis les points forts, les points à améliorer, en particulier 

pour les petits bassins et la question des temps de réponse. 
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5.1 Démarche proposée 

A l’aide d’une base de données suffisamment étoffée nous avons pu réaliser des prévisions 

relativement efficaces dans un contexte bien jaugé (modèle statique dirigé à Mialet) et dans un 

contexte mal jaugé (modèle récurrent non dirigé à Mialet). Conformément aux objectifs définis 

dans le chapitre 1, il nous faut désormais trouver un moyen de réaliser des prévisions dans un 

contexte non jaugé, c'est-à-dire sans donnée de débit, ni pour l’apprentissage, ni pour la 

validation (où le débit peut être utilisé comme information d’état). 

Nous avions songé à créer un bassin « normalisé » qui représente un bassin de caractéristiques 

moyennes pour la bordure cévenole et ce à partir d’un bassin pilote, celui du Gardon à Mialet. Un 

apprentissage aurait été effectué sur le bassin normalisé, avec des variables normalisées, et il 

aurait suffi de « dénormaliser » les variables de sortie que l’on obtienne le débit prévu sur un 

bassin dont les caractéristiques entraient dans le domaine de validité de la méthode. Une telle 

normalisation était assez complexe, notamment au niveau temporel (nécessité de l’introduction 

de pas de temps variables), et, dans le cas particulier de cette étude où un seul bassin pilote était 

utilisé, pouvait être considérée comme superflue. 

Le Gardon à Mialet, suivant sa présentation réalisée dans le chapitre 4, nous semble 

représentatif d’un bassin cévenol. C’est, avec l’abondance des données disponibles, la raison qui 

nous pousse à le choisir dans cette démarche comme bassin pilote, c’est à dire le bassin que nous 

choisissons pour réaliser l’apprentissage et qui sert de base pour la généralisation des 

prévisions à des bassins non-jaugés, bassins que nous appellerons des bassins cibles. 

La méthode retenue procède à partir du bassin pilote : à l’issue de l’apprentissage effectué sur ce 

bassin, on fait directement fonctionner le modèle récurrent calé en validation sur un bassin 

cible. 

Dans la plupart des cas, les résultats ne sont pas satisfaisants, ce à quoi l’on pouvait s’attendre. 

En effet, les bassins pilote et cible sont généralement trop différents pour que le modèle 

représente correctement leurs fonctionnements respectifs. Quoi qu’il en soit, les résultats 

obtenus sont analysés, en particulier les erreurs temporelles et d’amplitude, dont la réduction 

est une question centrale dans la prévision des crues. Andréassian et al. (2010) nous enseignent 

en effet que l’analyse des erreurs et des échecs, du moins apparents, peuvent contribuer à faire 

avancer nombre de problématiques. 

L’opération est répétée sur tous les bassins cibles visés par la généralisation. On essaie alors de 

trouver une relation empirique entre les erreurs (temporelles et d’amplitude) et certaines des 

caractéristiques simples du bassin versant (topographie notamment). Ces relations doivent 

permettre de corriger les sorties du modèle prédictif de telle sorte qu’elles correspondent mieux 

aux sorties observées du bassin cible. Ce processus est décrit dans la figure 57. 
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Figure 57: schématisation du raisonnement conduisant à la généralisation aux bassins non jaugés. 

Le modèle est en quelque sorte régionalisé puisque ses paramètres sont considérés comme 

communs à de multiples bassins cibles d’une même région. Ceci étant dit, les paramètres ne sont 

pas les seuls éléments du modèle à rester identiques : la dimension des vecteurs de variables de 

forçage est elle aussi commune à tous les bassins, de même que la complexité du modèle. C’est 

donc uniquement un post-traitement qui va permettre d’adapter les résultats du modèle à leur 

cible et à ses caractéristiques propres qui, elles-mêmes, pilotent la dynamique hydrologique. 

5.2 Méthodologie développée 

5.2.1 Rappel des principales contraintes liées à la problématique 

Les contraintes imposées par la pratique de l’hydrologie opérationnelle sont les principales mais 

s’y ajoutent celles spécifiques aux bassins non jaugés. Il faudra tenir compte de l’ensemble de ces 

contraintes pour proposer des résultats utilisables en conditions opérationnelles. Notre cahier 

des charges est donc le suivant : 

- Le pas de temps : la période d’échantillonnage est choisie d’une demi-heure, 

correspondant aux contraintes opérationnelles des agents des services de prévision des 

crues, et comme dans les travaux précédemment exposés dans ce mémoire. Cependant, 

pour recaler temporellement les sorties, il pourra être nécessaire de procéder à des 

variations du pas de temps. Cet aspect sera développé dans ce qui suit. 

- Les variables d’entrée : comme dans le chapitre précédent, compte tenu du fait que nous 

ne disposons pas de prévision des précipitations aux échelles de temps et d’espace 

considérées, nous n’utiliserons que des valeurs de pluie observées jusqu’à l’instant de 

prévision. 

- La défaillance d’un ou plusieurs pluviomètres sur le bassin : il est nécessaire de pouvoir 

pallier ce problème. La donnée de pluie est la seule information de terrain disponible 

dans le cas des bassins non-jaugés. Son absence est donc particulièrement préjudiciable 

et doit être solutionnée au mieux. 

- Les chroniques de débit du bassin pilote : il est impossible de pratiquer un apprentissage 

statistique sur des bassins non jaugés. Le bassin pilote, sur lequel l’apprentissage est 

réalisé, ne peut fournir les données nécessaires au calage des paramètres pour le bassin 

cible. Cela implique aussi, par exemple, que les corrélations croisées qui ont permis 
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d’estimer les temps de réponse du bassin pilote (chapitre 4) pour chaque pluviomètre ne 

seront plus disponibles ; les longueurs des fenêtres temporelles ne seront donc pas non 

plus ajustées de façon optimale. 

- Les données de débit en temps réel du bassin cible : elles ne sont pas non plus 

disponibles dans un bassin non-jaugé, évidemment. Nous avons vu dans le chapitre 4 

qu’il était possible de fournir des prévisions relativement fiables sans utiliser de données 

de débit en temps réel du bassin de calage. Nous aurons l’occasion d’observer sur 

plusieurs bassins en quoi l’absence de ces données affecte les prévisions. 

- La robustesse : les prévisions doivent être testées sur plusieurs bassins avec autant 

d’évènements que possible pour permettre d’évaluer la robustesse de la méthode 

développée dans ces travaux. Idéalement, avec un nombre suffisant de bassins et 

d’évènements, il faudrait définir un domaine de validité pour la généralisation (limites 

de la méthode employée). 

- La parcimonie : elle permet, comme nous l’avons vu, de réduire la complexité du modèle 

et par là de limiter l’impact des erreurs de mesure sur son fonctionnement (dilemme 

biais-variance). 

Ce cahier des charges posé, nous allons détailler les étapes de la méthode qui a été utilisée pour 

mener à bien la généralisation aux bassins non-jaugés et qui a été synthétiquement présentée 

dans la section 5.1. 

5.2.2 Analyse des données et des prévisions brutes : vers une méthode de 

correction des débits prévus 

La première étape ayant été réalisée dans le chapitre 4, nous allons, dans un premier temps, 

appliquer le modèle récurrent déterministe existant à une série de bassins cibles sur lesquels on 

dispose, respectivement, d’un ou plusieurs évènements. L’échantillon de bassins et 

d’évènements sera l’échantillon de validation de la méthode. 

5.2.2.1 Sélection et aperçu des bassins cibles 

Ces bassins ont été sélectionnés en fonction de leur localisation, dans la zone d’étude définie 

dans le chapitre 1, mais aussi en fonction de l’existence de données de débit observé ou estimé 

par retour d’expérience. En effet, si l’on s’interdit d’utiliser les débits observés ou reconstitués 

pendant le fonctionnement du modèle, ils sont en revanche indispensables pour évaluer les 

performances du modèle et, éventuellement, crédibiliser son utilisation opérationnelle sur des 

bassins réellement non jaugés. Ont été éliminés les bassins qui comportent un barrage écrêteur 

de crues (Cèze et Gardon d’Alès). Cependant, à n’en pas douter, au regard des résultats du 

chapitre 4, l’impact d’un barrage passif pourrait être pris en charge par l’apprentissage d’un 

réseau de neurones, dans un contexte d’abondance des données. Dans le cadre d’une 

généralisation effectuée par un modèle ne comportant pas de bassin avec barrage dans sa base 

d’apprentissage, la difficulté serait trop importante. La numérotation et les principales 

caractéristiques des bassins sont présentés en annexe 3. 

Les bassins pour lesquels nous avons pu réunir les informations sont donc au nombre de 14 et 

sont localisés dans la figure 58. 
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Figure 58: localisation des bassins cibles ainsi que du bassin du Gardon de Mialet à Mialet, le bassin pilote 

(numéros par ordre de surface croissante). 

Les bassins cibles présentent des caractéristiques assez variées sur le plan topographique 

(dimensions, pentes, dénivelées…). Pour les caractériser, nous avons pu déterminer les valeurs 

présentées dans le tableau 13 : surface, pente du drain, longueur du drain, dénivelée du drain, 

pente des versants ou encore dénivelée du bassin. Cependant, leurs caractéristiques plus 

générales restent assez semblables en termes d’occupation des sols, de géologie (pour la 

plupart), de régime hydrologique ou encore de climatologie ; c’est également en fonction de ces 

propriétés communes qu’ils ont été choisis. Dans la suite, chaque présentation des résultats en 

validation sur un bassin cible sera précédée d’une description de celui-ci. 
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Tableau 13: principales caractéristiques topographiques des bassins sélectionnés (les statistiques en bas 
de tableau sont calculées, Gardon de Mialet exclu, seulement présenté ici comme référence ; les cellules en 

rouge représentent les valeurs minimales et les vertes les valeurs maximales). 

Numéro 
attribué 

Bassin 
Surface 
(km²) 

Pente 
du 

drain 

Longueur 
du drain 

(km) 

Dénivelée 
du drain 

(m) 

Pente 
des 

versants 

Dénivelée 
du bassin 

(m) 

1 
Ruisseau  du 

Lyonnais 
4 2,80% 2 56 18% 203 

2 Alzon 15 3,20% 8 144 24% 412 

3 Salandre 21 6,30% 10.2 644 33% 694 

4 Amous 21 3,80% 10 375 24% 503 

5 Auzonnet 39 2,40% 19 450 25% 560 

6 
Galeizon 

amont 
39 3,20% 18.8 597 29% 697 

7 Ganière 55 3,70% 18.5 687 30% 807 

8 Avène 57 2,30% 18 413 12% 550 

9 Galeizon 88 2,30% 28.8 654 30% 765 

10 
Gardon à 
Saumane 

100 3,70% 19.8 729 36% 881 

11 Baume 210 3,80% 30 1132 35% 1352 

12 
Gardon à 

Mialet 
220 3,00% 29 864 33% 993 

13 Ardèche 280 4,10% 27.6 1129 35% 1222 

14 Chassezac 500 2,30% 54.7 1263 28% 1505 

15 
Gardon à 
Anduze 

545 2,30% 41 923 32% 1084 

Moyenne 

 

141 3,30% 22.8 657 27,93% 803 

Médiane 56 3,20% 18.5 649 29,50% 731 

Maximum 545 6,30% 54.7 1263 36,00% 1505 

Minimum 4 2,30% 2 56 12,00% 203 

Ecart-type 180 1,09% 17.9 362 6,84% 373 

5.2.2.2 Sélection et description des évènements retenus 

Avant toute chose, il faut noter que parmi les évènements conservés, une sur-représentation de 

l’évènement extrême de septembre 2002 apparait clairement. De fait, sur les 35 évènements de 

la base de données cible, 11 d’entre eux concernent cet épisode. Etant donnés les cumuls et les 

débits spécifiques extrêmes observés durant cet évènement assez exceptionnel, il est nécessaire 

de signaler ce biais avant de livrer des statistiques et analyses sur la base de données.  

Notons qu’un évènement se définit comme une période durant laquelle une pluie a pu être reliée 

à un débit spécifique de plus de 1 m3.s-1.km-2 sur un bassin donné. La même période peut donc 

correspondre à plusieurs évènements puisqu’il y a pu avoir plusieurs bassins touchés, comme 

c’est le cas, par exemple, pour l’évènement de septembre 2002. 

Le tableau 14 présente le nombre d’évènements récoltés par bassin cible ainsi que la source et le 

type de données de débit obtenues. 
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Tableau 14: nombre d’épisodes par bassin, type de données et source de ces données (Rex 2002 : retour 
d’expérience de l’épisode de septembre 2002 ; SIEE / Syndicat du Galeizon : données issues des 

simulations de l’épisode de septembre 2002 par SIEE commandées par le syndicat du Galeizon ; OHMCV : 
données issues de la base de données Sevnol de l’Observatoire Hydrométéorologique Cévennes Vivarais ; 

BVNE : données fournies dans le cadre du projet BVNE). 

Numéro 
attribué 

Bassin cible 
Nombre 

d'épisodes 
Type Source 

1 Ruisseau du Lyonnais 1 Estimation Rex 2002 

2 Alzon 1 Estimation Rex 2002 

3 Salandre 1 
Simulation et 

estimation 
SIEE / syndicat du 

Galeizon 

4 Amous 1 Estimation Rex 2002 

5 Auzonnet 3 Hydrogramme OHMCV 

6 Galeizon amont 1 
Simulation et 

estimation 
SIEE / syndicat du 

Galeizon 

7 Ganière 11 Hydrogramme OHMCV 

8 Avène 1 Estimation Rex 2002 

9 Galeizon 1 
Simulation et 

estimation 
SIEE / syndicat du 

Galeizon 

10 Gardon à Saumane 3 Hydrogramme BVNE 

11 Baume 3 Hydrogramme OHMCV 

13 Ardèche 3 Hydrogramme OHMCV 

14 Chassezac 3 Hydrogramme OHMCV 

15 Gardon à Anduze 2 Hydrogramme BVNE 

Comme dans le chapitre 4, on considère qu’un évènement débute à la première goutte de pluie 

qui touche l’un des pluviomètres et se termine avec la fin de la réaction hydrologique 

significative. En revanche, les épisodes ont été sélectionnés sur le débit afin de ne tester que les 

évènements significatifs en généralisation. De plus, une grande partie d’entre eux est issue de 

données limitées dans le temps, qui n’existent que parce qu’un épisode hydrologique important 

est survenu (c’est le cas des estimations a posteriori, qui ne sont généralement pas pratiquées 

pour des épisodes moyens). 

L’histogramme de la figure 59 présente la répartition des débits spécifiques en fonction de trois 

classes. On constate sans surprise qu’une très grande majorité (près de 70%) d’évènements 

possède un débit spécifique inférieur à 3 m3.s-1.km-2 alors que les débits spécifiques élevés et 

extrêmes sont nettement moins représentés. 
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Figure 59: nombre d’évènements par classes de débits spécifiques sur un total de 35 évènements. 

Ces valeurs de débit spécifique s’échelonnent de 1,01 à 30 m3.s-1.km-2. Notons que la totalité des 

épisodes des deux classes supérieures se sont produits en septembre 2002. 

Concernant les cumuls moyens de précipitations observés, ils s’échelonnent de 84 à 529mm. La 

figure 60 les représente par classes de 100mm.  

 
Figure 60: nombre d’épisodes par classes de cumul moyen. 

La totalité des valeurs supérieures à 400mm sont issues de l’épisode de septembre 2002. Une 

grande majorité d’évènements a donné un cumul pluviométrique moyen de 100 à 300mm. 

Les épisodes durent de 27 à 162 heures, en moyenne 76 heures avec un écart-type important de 

42 heures. La grande majorité des valeurs courtes (inférieures à la moyenne) sont issues de 

l’épisode de septembre 2002. 

Pour synthétiser les informations apportées sur cette base de données, malgré une forte 

représentation d’un seul épisode marquant et très intense sur une grande partie des bassins 

cibles sélectionnés, une intéressante variété d’évènements est disponible et va pouvoir être 

exploitée pour évaluer la méthode de généralisation développée ci-après. 
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5.2.2.3 De l’importance de la dimension temporelle et des amplitudes 

Le modèle récurrent déterministe sans estimation de l’humidité des sols développé dans le 

chapitre 4 a été utilisé « tel quel » pour prévoir les crues des 14 bassins cibles et de leurs 35 

évènements de k+1 à k+4 (0,5h à 2h). Loin de penser que ce premier essai peut déboucher sur de 

bons résultats avec des bassins si différents, tant du bassin du Gardon à Mialet qu’entre eux, 

nous cherchons surtout à nous renseigner sur la nature et l’ampleur des erreurs générées lors 

du test sur des bassins et des épisodes parfois très différents. Il s’agit donc d’identifier les 

problèmes induits par une généralisation brute dans le but de trouver un moyen de les résoudre. 

On s’attend à deux réactions de la part du modèle : 

- D’abord, on peut attendre un décalage temporel, très probablement en relation avec les 

caractéristiques topographiques des bassins déterminées et exposées dans la section 

5.2.2.1. Etant donné que les variables du modèle ont été sélectionnées en fonction des 

corrélations croisées sur trois pluviomètres disposés d’une manière spécifique sur un 

bassin différent, il semble, au premier abord, improbable que le modèle présente une 

dynamique cohérente avec celle du bassin testé. 

- On peut aussi attendre des sur- ou sous-estimations des débits. En effet, même si la 

superficie du bassin a été prise en compte au travers de la sortie qui est le débit 

spécifique, il est également connu que le débit spécifique n’évolue pas de manière 

proportionnelle à la surface du bassin. Il est donc probable qu’il faille pallier cette 

dernière source d’erreur. 

Concernant tout d’abord le décalage temporel observé en prévision entre le pic observé et le pic 

estimé, nous avons calculé sa moyenne par bassin versant cible, pour les  quatre horizons de 

prévisions, au besoin sur l’ensemble des évènements testés, et avons essayé de le mettre en 

relation avec les caractéristiques des bassins. Rappelons que, comme dans le chapitre 4, un 

décalage temporel positif signifie que le modèle est en retard par rapport à l’observation. 

Dans toutes les figures qui vont suivre, en nuage de points, les marqueurs rouges représentent 

les bassins cibles alors que le marqueur bleu place le bassin pilote du Gardon à Mialet comme 

référence à 0 de décalage temporel théorique. 

En premier lieu, le décalage a été représenté en fonction de la surface (figure 61). Si pour 

certains bassins, on peut trouver une logique dans les erreurs réalisées (grands bassins : modèle 

en avance ; petits bassins : modèle en retard), il n’en reste pas moins que certains décalages sont 

difficilement explicables et que l’ensemble ne permet pas de dégager une relation claire entre le 

décalage produit par le modèle et la surface du bassin. 
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Figure 61: décalage temporel moyen en fonction de la surface des bassins considérés. Le marqueur bleu 

symbolise le décalage théorique du bassin pilote. 

Le décalage a ensuite été représenté en fonction de la pente du drain (figure 62). On y note des 

valeurs de décalage temporel très hétéroclites pour des pentes relativement proches les unes 

des autres. 

 
Figure 62: décalage temporel moyen en fonction de la pente du drain des bassins considérés. Le marqueur 

bleu symbolise le décalage théorique du bassin pilote. 

Le décalage temporel est également présenté en fonction de la longueur du drain (figure 63). 

Une tendance à une avance du modèle pour les drains les plus longs et à un retard de celui-ci 

pour les drains les plus courts semble se dessiner, sans pour autant qu’une relation puisse être 

définie clairement. 
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Figure 63: décalage temporel moyen en fonction de la longueur du drain du bassin considéré. Le 

marqueur bleu symbolise le décalage théorique du bassin pilote. 

Avec la dénivelée du drain, le décalage temporel reste à peu près dans la même configuration 

qu’avec la longueur du drain (figure 64). Une légère tendance se dessine, mais il n’est pas 

possible d’en tirer une relation claire. 

 
Figure 64: décalage temporel en fonction de la longueur du drain du bassin considéré. 

Nous poursuivons avec la représentation du décalage temporel en fonction de la pente des 

versants (figure 65). Là encore, aucune tendance claire ne se dessine. 
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Figure 65: décalage temporel en fonction de la pente des versants du bassin considéré. Le marqueur bleu 

symbolise le décalage théorique du bassin pilote. 

En dernier lieu, le décalage temporel moyen a été représenté en fonction de la dénivelée du 

bassin versant (figure 66). Dans ce cas aussi, une légère tendance se dessine mais il apparait 

toujours impossible de définir une relation claire et fiable. Par exemple, les valeurs situées aux 

alentours de 700 mètres de dénivelée conduisent à des décalages séparés de trois heures. 

 
Figure 66: décalage temporel en fonction de la dénivelée du bassin considéré. Le marqueur bleu symbolise 

le décalage théorique du bassin pilote. 

On voit donc qu’il n’est pas possible de corriger directement les décalages temporels à l’aide des 

caractéristiques topographiques générales définies. Dans un premier temps, nous avions l’idée 

d’utiliser une telle relation pour mettre en place une variation du pas de temps en fonction du 

temps de réponse du bassin (contraction ou dilatation temporelle). Bien que séduisante, cette 

idée ne peut pas être mise en œuvre avec ces bassins et ces évènements.  

Par ailleurs, si les corrélations croisées effectuées pour le bassin du Gardon à Mialet nous ont 

amené à définir des intervalles d’investigation cohérents pour l’optimisation par validation 

croisée, elles ont aussi fourni un certain nombre de valeurs extrêmes qui laissent penser que le 
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temps de réponse d’un bassin donné est loin d’être une constante et que de nombreux facteurs 

peuvent l’influencer (intensités et succession des averses, état d’humidité initial, évolution et 

vitesse d’évolution de cet état, topographie et morphologie du bassin et du drain, occupation des 

sols, géologie, pédologie…). De de ce fait, la sur-représentation d’un épisode particulier 

(septembre 2002) entraine une distorsion qui limite toute analyse plus poussée. 

Ainsi, nous ne pouvons déterminer une relation empirique qui serait probablement basée sur de 

très nombreuses variables avec une population statistique (nombre de bassins cibles et 

d’évènements) aussi réduite.  

Quoi qu’il en soit, si l’on s’intéresse de façon plus détaillée à ces décalages temporels, on constate 

que la majorité d’entre eux sont faibles et que seules quelques valeurs sur des évènements 

spécifiques sont élevées. Ce biais ne pourra pas être corrigé dans ces travaux mais il reste 

relativement peu important et nous allons pouvoir examiner si l’importance de ces décalages 

peut être atténuée par de bonnes corrections de l’amplitude, qui pourraient conduire à des SPPD 

de bonne qualité. 

Nous avons donc, de la même manière, moyenné les amplitudes sur les quatre horizons de 

prévision par bassin et nous les avons représentées en fonction des différentes caractéristiques 

du bassin cible. La représentation de la figure 67 montre le PPD (percentage of the peak 

discharge défini dans la section 2.2.1.4) moyen obtenu avec le modèle « tel quel » en fonction de 

la surface du bassin cible. 

 
Figure 67: PPD moyen en fonction de la surface du bassin considéré. 

On distingue une relation assez claire (coefficient de corrélation linéaire de 0,69) entre la surface 

du bassin cible et le PPD du modèle déterministe calé sur le bassin pilote.  

Clairement, le PPD est d’autant plus important que le bassin est grand. De même, la relation se 

définit de manière intéressante entre les autres caractéristiques dimensionnelles du bassin qui 

sont généralement corrélées les unes aux autres et à la surface (longueur du drain : coefficient 

de corrélation linéaire de 0,77 ; dénivelée du drain : coefficient de corrélation linéaire de 0,74 ; 

dénivelée du bassin : coefficient de corrélation linéaire de 0,80).  
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Nous ne représenterons pas ici tous les diagrammes et allons-nous intéresser de façon plus 

pointue à la surface des bassins cibles. C’est en effet une caractéristique qui a été beaucoup 

étudiée pour la prédétermination parcimonieuse des débits extrêmaux. 

5.2.2.4 Synthèse 

Nous avons vu qu’il était très difficile de définir une relation claire entre les décalages temporels 

produits par le modèle et les principales caractéristiques topographiques du bassin considéré. 

Nous laisserons ce problème en suspens, sa résolution étant compromise en l’état des moyens 

que nous utilisons. 

En revanche, il est beaucoup plus aisé de trouver une relation entre le PPD et d’autres éléments 

physiques du bassin. Nous nous attarderons préférentiellement sur la surface puisque 

l’hydrologie a déjà fait beaucoup en ce sens et qu’une relation nette apparaît entre les erreurs 

d’estimation du PPD et la superficie du bassin. 

Ce dernier point nous mène à développer le raisonnement présenté dans la section suivante. 

5.2.3 Méthode de correction des débits prévus 

Nous pouvons facilement comprendre que le débit spécifique maximum atteignable à Mialet est 

supérieur à 3.75 m3.s-1.km-2, valeur maximale entre 1992 et 2008, atteinte lors de l’épisode de 

septembre 2002.  

Pour s’en convaincre, il convient de regarder les débits spécifiques extrêmes atteints sur des 

bassins voisins : presque 5 m3.s-1.km-2 à Anduze en 2002 (545km²) et probablement un peu plus 

en 1958, plus de 5,3 m3.s-1.km-2 en 1958 à Alès (315km²) ou encore plus de 6 m3.s-1.km-2 à Ners 

en septembre 2002 (1100km²). Tous ces bassins ont connu des débits spécifiques maximaux sur 

de longues périodes (>50ans) supérieurs à celui septembre 2002 sur le Gardon de Mialet alors 

que ces bassins sont de 1,5 à 5 fois plus grands. 

Sachant que les débits spécifiques de pointe tendent à diminuer avec l’augmentation de la 

surface du bassin, il parait peu probable que la valeur maximale sur 1992-2008 à Mialet soit 

réellement extrêmale. De plus, des repères de crue anciens (1900 à Saint-Croix-Vallée-Française 

notamment) existent en amont de Mialet et témoignent de crues autrement plus importantes 

que celle de septembre 2002, même en tenant compte de la propagation vers l’aval. 

Pour essayer de définir quel pourrait être le débit spécifique maximal théorique du Gardon à 

Mialet, il existe des méthodes d’évaluation à partir de critères simples, qui ne nécessitent pas de 

faire intervenir des séries pluviométriques. 

5.2.3.1 Formules empiriques de prédétermination des débits spécifiques de pointe 

Réméniéras (1986) note que l’absence d’observations hydrométriques de longue durée a 

conduit à l’établissement de très nombreuses formules pour la prédétermination des débits de 

pointe probables du bassin, parfois en différentes périodes de retour. 

Nombre d’entre elles n’utilisent que l’aire du bassin comme variable. Les paramètres sont des 

coefficients qui ont généralement une portée régionale. Pardé (2004) souligne d’ailleurs 

l’inexistence d’une formule universelle, la variabilité des territoires et des climats étant 

beaucoup trop importante. 

Comme Rodier (1964) entre autres, Réméniéras (1986) note que les formules de 

prédétermination du débit sont régionales et sont de la forme : 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

139 
 

Q=C.Aα 

Où Q est le débit de pointe pour une fréquence donnée (en m3.s-1), A la superficie du bassin 

(km²), C est un coefficient appelé « cote de Myer » dépendant des caractéristiques du versant (la 

formule dérive de formules de type Myer) et notamment de la pente moyenne des versants 

(Réméniéras, 1986) et α est en exposant, inférieur à 1, généralement entre 0,4 et 0,8. On 

remarque que si l’on veut obtenir la dimension d’un débit spécifique, le coefficient α devra être 

négatif. 

Pour ce dernier exposant, la valeur est souvent considérée proche de ½, conduisant à placer 

l’aire du bassin en racine en première approximation. Pardé (2004) note que d’un point à l’autre 

d’un vaste bassin versant, on aura peine à considérer que les valeurs de α et de C sont stables. 

Ceci dit, pour des bassins voisins, de climats très proches et de caractéristiques semblables, il est 

possible de considérer que ces paramètres restent identiques. Tricart et al. (1960) nous 

apprennent d’ailleurs que les coefficients mis en jeu sont régionaux, dépendent notamment de la 

pluviosité et ne sont pas indépendants entre eux. 

Concernant le débit spécifique, des formules ont aussi été créées, notamment par le Service 

Hydrographique Italien à partir d’assez longues chroniques de débits (Réméniéras, 1986) : 

Pour des bassins de moins de 1000km², la formule de Scimemi (in Réméniéras, 1986) s’écrit : 

600
1

( 10)
q

A
 


 

Où q est le débit spécifique de la crue maximum (m3.s-1.km-2) et A, l’aire du bassin (km²). 

Pour des bassins de 20 à 1000km², avec les mêmes notations, Pagliaro (in Réméniéras, 1986) 

établit : 

2900

( 90)
q

A



 

Forti (in Réméniéras, 1986) fait intervenir deux formules pour les bassins montagneux de moins 

de 1000km² : 

- Pour des pluies de l’ordre de 400mm/24h au maximum : 

500
3,25. 0,5

( 125)
q

A
 


 

- Pour des pluies de l’ordre de 200mm/24h au maximum : 

500
2,35. 0,5

( 125)
q

A
 


 

Naturellement, chaque région hydrologique doit avoir son jeu de formules pour la 

prédétermination de différents critères. 

Dans le cas qui nous intéresse, c'est-à-dire les crues importantes sur la bordure cévenole, en 

pays languedocien, la détermination des paramètres imposerait l’examen de longues chroniques 

d’observation, dont nous ne disposons pas. Il est possible d’en faire une détermination 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

140 
 

statistique en utilisant des débits spécifiques de pointe ayant été observés dans la région. En 

effet, les caractéristiques languedociennes sont assez homogènes dans le sens de l’étirement de 

la plaine et des chaines du sud du Massif-Central : climat, occupation des sols et géologie sont 

assez semblables. Il est donc pertinent de considérer qu’en première approximation, un seul jeu 

de paramètres pourra correspondre à la configuration des versants méditerranéens de la chaine. 

5.2.3.2 Etablissement d’une règle de prédétermination des débits spécifiques importants pour 

les Cévennes 

Pour établir une règle de prédétermination des débits spécifiques maximum cévenols, nous 

avons utilisé 35 débits spécifiques de pointe observés en Languedoc. Ces débits, issus des crues 

de référence de vigicrues, de la base de données BVNE, du retour d’expérience de l’évènement 

de septembre 2002 ou de novembre 1999, correspondent tous à des épisodes marquants sur le 

plan pluviométrique comme hydrologique. Ils ont été représentés en fonction de la surface des 

bassins sur lesquels ils ont été observés ou estimés (figure 68). 

 
Figure 68: représentation du débit spécifique de pointe en fonction de la surface des bassins sur lesquels il 

a été observé (points rouges) et courbe de régression de type puissance (courbe bleue). 

L’équation de la courbe de régression de la figure 66 est : 

0,386
49,09q A


  

Le coefficient de corrélation de la régression avec les valeurs observées est de 0,61. 

Malgré un nombre limité d’évènements, on constate qu’une tendance nette se dessine. 

L’incertitude porte surtout sur des débits spécifiques extrêmes dans les bassins de petite taille 

mais en première approximation la régression parait assez efficace.  

Grâce à cette tendance, on peut évaluer le débit spécifique maximal théorique du Gardon à 

Mialet. 
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D’après la relation établie, il serait d’environ 6,3 m3.s-1.km-2, ce qui, au regard des valeurs 

rencontrées sur les bassins voisins, dont certains bassins cibles, semble être une valeur 

cohérente. Ainsi, à l’aide de cette formule empirique et de la nouvelle valeur établie, nous allons 

pouvoir définir un coefficient correctif pour les débits sortants du modèle. 

5.2.3.3 Etablissement d’une règle de détermination de coefficient correctif des débits prévus 

Pour établir ce coefficient, nous devons rendre adimensionnelle la relation établie dans la 

section précédente. Pour ce faire, nous divisons les deux variables de la relation par les valeurs 

associées au bassin pilote : 

- Le débit spécifique théorique du bassin cible sera divisé par 6,3, la valeur théorique du 

débit spécifique de pointe du Gardon à Mialet. 

- La surface du bassin cible sera divisée par 220, la valeur en km² du bassin du Gardon à 

Mialet. 

Cette manipulation conduit à une nouvelle formule de régression : 

0,386
1,6331.b S


  

Où b est la valeur du coefficient correctif pour un rapport de la surface du bassin cible à la 

surface du bassin pilote S donnée. Cette relation est tracée dans la figure 69. 

 
Figure 69: représentation des rapports des débits spécifiques de pointe et des surfaces des bassins aux 

valeurs respectives du bassin de Mialet. 

C’est à partir de cette nouvelle formule empirique que nous sommes en mesure, théoriquement, 

pour tout bassin cible de surface et de localisation cohérentes avec celles utilisées pour son 

établissement, de fournir un coefficient correctif b du débit sortant du modèle ayant réalisé son 

apprentissage sur le bassin pilote. 

Ainsi, pour les bassins visés, les coefficients correctifs sont fournis dans le tableau 15. 
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Tableau 15: coefficient correctif correspondant à chaque bassin visé par l’étude. 

Bassin Surface (km²) b 

Ruisseau du Lyonnais 4 7,67 

Alzon 15 4,60 

Salandre 21 4,04 

Amous 21 4,04 

Galeizon amont 39 3,18 

Auzonnet 49 2,92 

Ganière 55 2,79 

Avène 57 2,75 

Galeizon 88 2,33 

Gardon à Saumane 100 2,21 

Baume 210 1,66 

Ardèche 280 1,49 

Chassezac 500 1,19 

Gardon à Anduze 545 1,15 

Pour prendre en compte la correction envisagée à la section 5.1, il suffira d’appliquer ces 

coefficients correctifs aux débits spécifiques prévus par le modèle sans autre modification.  

Dans les faits, on constate que la méthode revient à introduire une composante physique pour 

compenser l’incapacité, bien naturelle, du modèle à réseau de neurones à : 

- à s’adapter à un bassin de surface différente de celle pour laquelle il a été conçu 

(implicitement, le modèle fonctionne pour le bassin pilote), 

- à extrapoler à des débits spécifiques nettement plus importants que ceux présents dans 

la base d’apprentissage du bassin pilote. 

Il s’agit en définitive d’unir la puissance d’identification d’un processus global apportée par 

l’apprentissage statistique à la force de réalisme apportée par la prise en compte d’éléments 

tangibles du bassin. 

Nous allons appliquer la méthode ainsi élaborée aux bassins cibles dans la section suivante. 

5.3 Application aux bassins cibles 

Pour chaque bassin, tous les évènements ont été testés avec le modèle récurrent calé sur le 

bassin pilote et la correction des débits sortants a été effectuée à l’aide des coefficients 

déterminés dans la section précédente. Les résultats sont évalués, comme dans le chapitre 4, sur 

le critère de Nash, de persistance, le SPPD et le PPD ainsi que sur le décalage temporel. 

L’ensemble des hydrogrammes de cette phase de test est présenté en annexe 6. A chaque fois, la 

prévision brute, sans coefficient correctif, est présentée en plus de la prévision traitée par le 

coefficient correctif et de l’observation ou de l’estimation du débit réalisée a posteriori par un 

retour d’expérience. Lorsque cela est nécessaire, des indications sur la substitution des 

pluviomètres du bassin pilote par ceux du bassin cible sont fournies. Quand ce n’est pas le cas, 

c’est qu’un seul vecteur de pluie est disponible : il est donc appliqué aux trois entrées comme s’il 

provenait de trois pluviomètres différents ayant donné la même valeur. 
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Les résultats sont présentés bassin par bassin, par ordre croissant de surface.  

5.3.1 Le ruisseau du Lyonnais 

5.3.1.1 Présentation rapide du bassin 

Le bassin, de très petite taille (tout juste 4km²) présente une forme légèrement allongée dans 

une direction sud-ouest / nord-ouest peu commune dans la région. C’est dans cette direction, le 

long de la faille des Cévennes, que coule le drain principal qui est un cours d’eau intermittent : le 

ruisseau du Lyonnais. Ce dernier se jette dans l’Alzon à Saint-Jean-du-Pin, lui-même tributaire 

du Gardon d’Alès. La figure 70 représente ce bassin. 

Le bassin est assez peu pentu (18%) ce qui s’explique assez aisément par la présence d’un petit 

plateau au centre du bassin (La Plaine, près du hameau de Blanas). Le drain l’est un peu plus, 

relativement à la moyenne des bassins cible (2.8%) mais reste moins pentu que les cours d’eau 

cévenols plus amont. 

L’occupation des sols est presque exclusivement naturelle (forêts de chênes verts, landes et 

quelques terrains agricoles) puisque moins de 5% de la surface du bassin est couverte par des 

terrains artificiels. D’un point de vue géologique, les terrains marno-calcaires du secondaire (du 

lias au jurassique supérieur) sont omniprésents dans un contexte faillé de direction sub-

cévenole. Quelques terrains karstiques d’étendue et de puissance limitées sont présents au sud-

est.  

 
Figure 70: carte du bassin versant du ruisseau du Lyonnais. 
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5.3.1.2 Evènements et résultats 

Un seul évènement est disponible sur le ruisseau du Lyonnais. Il s’agit de l’évènement extrême 

des 8 et 9 septembre 2002. Seul le débit de pointe évalué lors du retour d’expérience de 

l’épisode est disponible de sorte qu’aucun hydrogramme ne peut être tracé : une évaluation à 

120 m3.s-1 (soit 30m3.s-1.km-²) vers 6h30 du matin le 9 septembre est disponible. Elle est basée 

sur des témoignages et des observations de terrain. La valeur avancée est forcément entachée 

d’une forte incertitude qu’il est difficile d’évaluer de façon fiable. 

Le cumul de pluie pour cet épisode de est de 524mm avec des intensités horaires et semi-

horaires fortes (jusqu’à 53mm/0.5h et 90mm/1h). Ces valeurs sont le résultat d’une estimation 

radar à l’exutoire qui est utilisée pour les trois entrées, étant donnée l’absence de pluviomètre et 

la petite taille du bassin. 

La figure 71 présente les résultats obtenus en prévision à k+3 (soit 1h30 d’horizon de prévision). 

 
Figure 71: prévision de l’évènement des 8 et 9 septembre 2002 sur le ruisseau du Lyonnais à k+3. 

Le tableau 16 détaille les résultats selon les critères prédéfinis pour les quatre horizons de 

prévision. 

Tableau 16: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur le ruisseau du 
Lyonnais. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 Sans objet Sans objet 46% 62% 3,00 

k+2 Sans objet Sans objet 45% 63% 1,00 

k+3 Sans objet Sans objet 49% 69% 1,50 

k+4 Sans objet Sans objet 31% 73% 1,50 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

145 
 

5.3.1.3 Analyse des résultats obtenus 

Malgré un coefficient correctif très fort, le modèle ne parvient pas à approcher la valeur estimée 

par le retour d’expérience. On peut expliquer ce résultat d’une part par l’incertitude 

vraisemblablement très forte sur la valeur déterminée par le retour d’expérience, et d’autre part 

par l’incertitude également très importante sur la quantification des précipitations qui sont ici 

les pluies observées par le radar. A ce sujet, les récents travaux de Visserot (2012) au laboratoire 

ont montré que la pluviométrie radar pouvait être de à 20 à 60% inférieure aux valeurs des 

pluviomètres sur une dizaine d’évènements différents sur le Gardon à Anduze. Etant donné que 

le modèle a été conçu avec des données de pluviomètres, le manque de volume en entrée peut-

être important. 

Ceci étant dit, la valeur de débit estimée par le retour d’expérience peut aussi être sous-estimée 

et la sous-estimation du radar peut n’être que faible, ou dans les fourchettes les plus basses. Rien 

ne permet de le vérifier en l’absence d’instrumentation sur le bassin. De plus, ces explications ne 

peuvent pas masquer le retard, non corrigé par notre méthode et relativement important au 

regard des SPPD. 

Ce seul test sur un très petit bassin pourrait laisser penser que le modèle n’est pas adapté aux 

bassins de taille très réduite capables de débits spécifiques extrêmes et de temps de réponse 

très brefs. Mais on peut aussi penser que les forçages comme le débit estimé ne sont pas 

quantifiés correctement. En tout état de cause, comme un seul évènement est disponible, il est 

difficile de tirer des conclusions fiables sur cet aspect mais nous pourrons revenir sur ce point 

lorsque nous considèrerons les autres bassins cible. 

5.3.2 L’Alzon 

5.3.2.1 Présentation rapide du bassin 

Le bassin est là-aussi de très petite taille (seulement 15km²) et présente une forme globalement 

allongée vers le sud-est, direction plus traditionnellement cévenole que pour le ruisseau du 

Lyonnais, affluent précité. Ce bassin est plus pentu, autant pour ce qui est des versants (24%) 

que pour ce qui est du drain (3.2%). Ceci-dit, ces valeurs restent inférieures à la moyenne des 

bassins cible dans l’étude. 

L’occupation des sols est encore une fois très largement naturelle, composée pour l’essentiel de 

forêts de chênes verts, de pins maritimes et de châtaigniers. D’un point de vue géologique, 

l’extrême aval se situe sur le bloc toit d’un bras de la faille des Cévennes, bloc érodé jusqu’aux 

calcaires liasiques. En amont, dans le bloc mur moins érodé, on remonte le cours d’eau en même 

temps que les séries (jurassique supérieur, moyen, inférieur, lias, trias) jusqu’au contact avec les 

schistes des Cévennes et leurs filons granitiques et lamprophyriques dans le bassin moyen. Ces 

derniers sont à nouveau remplacés en amont par le lias et le trias. 

La figure 72 présente la topographie du bassin de l’Alzon. 
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Figure 72: carte du bassin versant de l’Alzon à Saint-Christol-lez-Alès. 

5.3.2.2 Evènements et résultats 

Là encore, un seul évènement est disponible : celui des 8 et 9 septembre 2002. La pluie utilisée 

est la même que pour le ruisseau du Lyonnais : une évaluation radar à l’exutoire de ce dernier 

ruisseau fournie aux trois entrées du modèle. De même, seule une évaluation du débit à 

l’exutoire est disponible. Elle fait état d’une pointe à 430 m3.s-1 à 7h le 9 septembre, avec toutes 

les incertitudes que ce type d’évaluation a posteriori implique.  

La figure 73 présente les résultats obtenus en prévision à k+2 (soit 1h d’horizon de prévision). 
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Figure 73: prévision de l’évènement des 8 et 9 septembre 2002 sur l’Alzon à k+2. 

Le tableau 17 détaille les résultats selon les critères prédéfinis aux quatre horizons de prévision. 

Tableau 17: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Alzon. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 Sans objet Sans objet 39% 31% 2,50 

k+2 Sans objet Sans objet 40% 32% 0,50 

k+3 Sans objet Sans objet 43% 36% 1,00 

k+4 Sans objet Sans objet 46% 27% 1,00 

5.3.2.3 Analyse des résultats obtenus 

Avec des pluies strictement identiques et ayant donc les mêmes incertitudes que pour le 

ruisseau du Lyonnais, la seule différence avec ce dernier ne peut tenir qu’au coefficient correctif 

et au décalage temporel. Malheureusement, avec un coefficient plus faible (4,60 contre 7,47) et 

un débit spécifique de pointe de presque 29 m3.s-1.km-², l’on ne pouvait attendre de meilleurs 

résultats. Seule une amélioration d’une demi-heure sur le décalage du pic est à noter. Elle est due 

à un temps de réponse probablement légèrement supérieur, pour ce bassin qui est plus grand et 

plus sinueux en aval (courtes gorges), et qui a pu permettre à la crue d’atteindre son pic une 

demi-heure plus tard. Ceci étant dit, le temps de réponse ne peut être estimé que grossièrement 

compte tenu des incertitudes temporelles inhérentes à ce type d’estimation de débit. D’une 

manière générale, les conclusions incertaines tirées sur le ruisseau du Lyonnais sont identiques 

à celles que l’on peut tirer ici. 
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5.3.3 La Salandre 

5.3.3.1 Présentation rapide du bassin 

La Salandre est un affluent du Galeizon dont le bassin mesure 21km². Le cours d’eau a une pente 

très forte (6,3%), la plus forte rencontrée parmi les bassins visés. Les versants du bassin ne sont 

pas en reste puisqu’ils présentent une pente de 33%, supérieure à la moyenne des bassins ici 

considérés. La Salandre s’écoule vers le sud-est, dans une direction typiquement cévenole. 

Justement, au niveau géologique, les schistes des Cévennes sont omniprésents, ponctués de 

gneiss et de filons de granite. Seule une très fine frange de trias occupe certaines crêtes 

méridionales. L’occupation des sols est presque exclusivement naturelle, composée 

majoritairement de forêts de chênes verts et de châtaigniers. 

La figure 74 présente une carte du bassin de la Salandre. 

 
Figure 74: carte du bassin versant de la Salandre. 

5.3.3.2 Evènements et résultats 

Grâce au retour d’expérience et aux simulations effectuées par SIEE pour le Syndicat Mixte du 

Galeizon suite à l’évènement de septembre 2002 sur le Galeizon et affluents, nous disposons 

d’hydrogrammes simulés calés sur les estimations de débit de pointe en différents points du 

bassin du Galeizon. 

Nous disposons donc, sur la Salandre, d’un hydrogramme dont la forme présente une incertitude 

importante mais dont le pic peut être considéré comme moins imprécis que dans le cas 

précédent, surtout compte tenu de la forme de la vallée, assez encaissée, qui facilite l’évaluation 

des débits à partir d’une hauteur d’eau. 
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Les pluies sont issues de pluies radar moyennes sur l’ensemble du bassin du Galeizon. Elles sont 

utilisées pour les trois entrées qui sont donc identiques. Il convient de noter qu’une partie nord-

est du bassin a subi peu de pluie en septembre 2002, conférant à la moyenne une valeur 

certainement inférieure à ce qui aurait pu être observé par un pluviomètre situé sur la partie 

sud-ouest du bassin. Malheureusement, aucun pluviomètre représentatif n’est disponible dans le 

secteur. Les fortes intensités, traditionnellement génératrices de crues rapides et volumineuses, 

sont donc lissées et ne peuvent plus participer à un forçage important du modèle. 

Quoi qu’il en soit, le pic de crue est estimé à 310 m3.s-1 (presque 15 m3.s-1.km-²), avec un cumul 

de précipitations de 232mm en moyenne sur le bassin et des intensités maximales de 29mm en 

0,5h et 59mm en 1h, ce qui est donc plutôt faible au regard de la crue générée et des autres 

intensités pluvieuses observées sur la bordure cévenole lors de cet épisode. C’est bien l’effet du 

lissage des données par la moyenne sur le bassin qui se fait sentir. 

La figure 75 présente l’hydrogramme obtenu à k+2, soit un horizon de prévision d’une heure. 

 
Figure 75: prévision de l’évènement des 8 et 9 septembre 2002 sur la Salandre à k+2. 

Le tableau 18 présente quant à lui les résultats plus détaillés pour chaque horizon de prévision. 

Tableau 18: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur la Salandre. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 0,56 -3,29 41% 44% -0,50 

k+2 0,47 -0,62 46% 58% -0,50 

k+3 0,48 0,11 47% 53% -0,50 

k+4 0,40 0,29 44% 44% 0,00 
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5.3.3.3 Analyse des résultats obtenus 

Les résultats obtenus sont de mauvaise qualité. En moyenne, moins de la moitié du pic est 

prévue à l’instant où il se réalise. Hors de toute considération sur le fonctionnement du modèle, 

plusieurs éléments sont à souligner pour tenter d’expliquer ces problèmes : 

- La faiblesse des pluies comparativement au débit spécifique de pointe : même sur le 

bassin le plus réactif qui soit, il est difficile d’imaginer que des cumuls de 239mm avec 

des intensités maximales de moins de 60mm/h soient en mesure de faire réagir un 

bassin jusqu’à des débits spécifiques aussi élevés. Ces cumuls restent en effet assez 

courants pour la région. De plus, ici encore, le modèle est prévu pour et calé par des 

données de pluviomètres ; il n’est donc pas optimal de travailler avec des données radar, 

en particulier si celles-ci sont moyennées sur un bassin entier. 

- La qualité de l’estimation ne semble pas devoir être remise en cause dans de larges 

proportions mais elle présente forcément son lot d’incertitudes, préjudiciables à la 

démarche. 

- L’intensité extrême de la crue générée : elle est, peut-être, même avec le coefficient 

correctif appliqué en sortie, hors du domaine de validité du modèle, comme cela a 

possiblement été le cas pour l’Alzon et le Ruisseau du Lyonnais. Seuls des tests plus 

nombreux pourraient permettre de valider cette hypothèse. 

Plus surprenants sont les décalages temporels sur le pic, très faibles voire nuls. En comparant le 

pic de précipitations et le pic de débit, on peut raisonnablement estimer le temps de réponse sur 

l’évènement à trois heures ce qui est plutôt élevé pour un bassin de si faibles dimensions et 

somme toute assez proche de ce qu’on pourrait attendre du bassin du Gardon à Mialet. Nous 

gardons en mémoire cet élément pour vérifier s’il peut se retrouver sur d’autres bassins et 

éventuellement en tirer des conclusions robustes, malgré la faible relation entre décalages et 

dimensions du bassin (section 5.2.2.3). 

5.3.4 L’Amous 

5.3.4.1 Présentation rapide du bassin 

L’Amous est un affluent du Gardon d’Anduze dont le bassin mesure 21km². Si la pente du drain 

principal est supérieure à la moyenne (3,8%), la pente des versants est, elle, inférieure (24%). Le 

cours d’eau coule du nord au sud alimenté par un bassin relativement allongé.  

L’occupation des sols y est essentiellement naturelle, hormis des terrains miniers à l’est qui ne 

représentent finalement que peu de surface et quelques cœurs de villages ou hameaux peu 

étendus. On trouve donc essentiellement des forêts d’essences comparables à celles de la 

Salandre. Géologiquement, le bassin de l’Amous est en revanche bien différent : dans le faisceau 

de failles des Cévennes, à l’aval, des chicots de terrains essentiellement carbonatés du jurassique 

inférieur, du lias et du trias occupent les sous-sols alors qu’en amont, les séries liasiques et 

triasiques plus vastes et non compartimentées sont très majoritaires. Les terrains karstiques 

sont minoritaires avec des réseaux assez peu développés. 

La figure 76 présente une carte du bassin versant. 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

151 
 

 
Figure 76: carte du bassin versant de l’Amous. 

5.3.4.2 Evènements et résultats 

Ici encore, c’est le retour d’expérience de septembre 2002 qui nous fournit une valeur estimée 

du débit de pointe. Elle est de 435m3.s-1 vers 6h du matin le 9, soit près de 21m3.s-1.km-². Un 

pluviomètre Météo France est présent à la Bambouseraie de Prafrance à l’aval et donne des 

valeurs horaires pour l’épisode. Une estimation radar a par ailleurs été faite en amont du bassin, 

conférant à l’évènement un deuxième hyétogramme. La troisième entrée du modèle sera la 

moyenne des deux autres. Cette valeur par défaut est choisie en raison de l’absence de certitudes 

sur le poids de chacune des données disponibles. Générargues remplacera Mialet et l’estimation 

radar en amont remplacera Barre-des-Cévennes dans le modèle. Le cumul moyen s’élève à 

472mm (587mm en aval et 358mm en amont) et les intensités maximales atteignent 108mm/1h 

et 67mm/0,5h à Générargues, jusqu’à 72mm/1h et 44mm/0,5h en moyenne sur le bassin. 

La figure 77 présente le résultat obtenu à k+3. 
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Figure 77: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Amous à k+3. 

Le tableau 19 donne les résultats détaillés pour les quatre horizons de prévision. 

Tableau 19: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Amous. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 Sans objet Sans objet 34% 48% 2,50 

k+2 Sans objet Sans objet 30% 46% 1,50 

k+3 Sans objet Sans objet 32% 48% 1,50 

k+4 Sans objet Sans objet 22% 51% 2,00 

5.3.4.3 Analyse des résultats obtenus 

Les résultats ne sont pas de bonne qualité. De fait, les pourcentages du pic restent faibles et la 

prévision est assez largement en retard sur tous les horizons de prévision. Contrairement au 

bassin précédent, ce bassin semble réagir assez nettement plus vite. Pour ce qui est de 

l’amplitude, le débit spécifique semble, malgré le coefficient correctif, être encore trop extrême 

pour le modèle ce qui ajoute à la conjecture selon laquelle le modèle serait mal adapté aux trop 

petits bassins générant des crues aux débits spécifiques extrêmes. Cependant, encore une fois, 

les forçages étant partagés entre des données pluviométriques (réputées fiables) et des données 

radar (réputées peu fiables et inférieures aux pluviomètres), et le débit estimé étant très 

incertain, il est toujours aussi difficile de tirer une conclusion robuste. 

5.3.5 L’Auzonnet 

5.3.5.1 Présentation rapide du bassin 

L’Auzonnet est un affluent de l’Auzon, lui-même tributaire de la Cèze en son bassin moyen. Ce 

bassin mesure 39km² aux Mages. Le drain principal a une pente plutôt faible (2,4%), tout 

comme les versants (25%). S’écoulant vers l’est-sud-est, il présente une forme très allongée. 
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Le bassin est essentiellement occupé par des milieux naturels. Même si les remblais et terrils 

miniers abandonnés y sont relativement nombreux, le reboisement naturel progressif de ces 

terrains limite leur impact sur l’hydrologie et les rend très proches des occupations des sols 

naturelles. Géologiquement, le bassin est assez complexe. Près de l’exutoire, le faisceau de failles 

des Cévennes découpe les séries carbonatées jurassiques en blocs assez ténus. Le fond de la 

vallée, d’aval en amont, voit une forte représentation des terrains carbonifères (argiles, grès, 

charbons…). Le reste du bassin est occupé en amont par des gneiss, plus en aval par le lias et le 

trias que l’on retrouve sur toute la bordure cévenole. La figure 78 présente une carte du bassin. 

 
Figure 78: carte du bassin versant de l’Auzonnet. 

5.3.5.2 Evènements et résultats 

Contrairement aux bassins traités précédemment, trois évènements sont disponibles sur le 

bassin de l’Auzonnet. Les données de débit disponibles dans la base de données Sevnol de 

l’Observatoire Hydrométéorologique Cévennes Vivarais (OHMCV) permettent de tracer les 

hydrogrammes pour les trois évènements à la station des Mages. 

En revanche, l’éloignement et la disponibilité aléatoire des données issues des pluviomètres 

voisins nous ont conduits à privilégier une estimation radar ponctuelle à l’exutoire. 

Les trois évènements sont numérotés 921, 922 et 923 et sont décrits dans le tableau 20. 
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Tableau 20: description synthétique des trois évènements disponibles pour l’Auzonnet. RR représente le 
cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 0.5h, Qx le débit 
de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et Dispo. le nombre 

d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

921 déc-00 135 9 5 58 1,49 radar 1 sur 1 

922 oct-01 98 23 14 68 1,74 radar 1 sur 1 

923 sept-02 378 67 38 169 4,33 radar 1 sur 1 

Les résultats obtenus sur l’évènement le plus intense, le numéro 923, de septembre 2002, à un 

horizon de prévision de k+2 sont présentés dans la figure 79.  

 
Figure 79: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Auzonnet à k+2. 

Le détail des critères de qualité de la prévision pour chaque évènement est présenté dans le 

tableau 21. 
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Tableau 21: résultats détaillés en prévision des évènements 921, 922 et 923 sur l’Auzonnet. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

921 k+1 0,67 -37,03 90% 101% 2,00 

921 k+2 0,61 -10,43 95% 103% 2,00 

921 k+3 0,64 -3,97 93% 102% 2,50 

921 k+4 0,61 -2,05 96% 105% 1,50 

922 k+1 -0,13 -9,36 91% 106% -2,00 

922 k+2 -0,06 -2,07 92% 104% -2,00 

922 k+3 -0,08 -0,74 87% 98% -2,00 

922 k+4 -0,14 -0,27 93% 114% -2,00 

923 k+1 0,61 -16,78 84% 118% 2,50 

923 k+2 0,77 -1,96 87% 112% 0,50 

923 k+3 0,65 -1,23 103% 129% 1,00 

923 k+4 0,68 -0,28 81% 140% 1,00 

5.3.5.3 Analyse des résultats obtenus 

D’une manière générale, les résultats obtenus sur l’Auzonnet sont de bonne qualité. Plusieurs 

points sont à souligner : 

- Des décalages temporels significatifs sont observés entre les pics estimés et mesurés 

(jusqu’à deux heures). Cette observation est à pondérer par les SPPD de très bonne 

qualité obtenus sur l’ensemble des évènements. 

- A SPPD convenables, peuvent correspondre, via un décalage temporel important, des 

PPD de mauvaise qualité. Hormis sur l’évènement 923 à k+3 et k+4, les surestimations 

du PPD restent modérées. 

- Les montées de pic, en particulier vers la base, sont systématiquement en avance sur 

l’observation ce qui est un point positif pour la prévision opérationnelle. 

Ainsi, sur ce bassin de 39km², avec des données de pluie réduites à une estimation radar à 

l’exutoire, deux évènements moyens et un évènement fort, le modèle développé est utilisable en 

prévision jusqu’à k+4. L’information qu’il fournit peut être un outil de choix pour la prévision sur 

ce petit bassin. Il s’agit du premier bassin de l’échantillon sur lequel une prévision exploitable 

est obtenue. On remarque que sur les trois épisodes de ce bassin, la donnée radar n’a pas posé 

les problèmes que nous avons envisagés sur les premiers bassins traités. 

5.3.6 Le Galeizon amont 

5.3.6.1 Présentation rapide du bassin 

Le bassin versant du Galeizon en amont du Pont-de-Roubarbel (c'est-à-dire là où la Salandre 

conflue) mesure 39km². Le drain est moyennement pentu au regard des bassins concernés par 

l’étude (3.2%) alors que les versants sont plus pentus que la moyenne avec 29%. De forme 

allongée, le bassin s’étire du nord-ouest au sud-est et est assez sinueux à l’aval où l’on rencontre 

une morphologie encaissée. 

Géologiquement, le bassin est exclusivement composé de schistes et de gneiss cévenols. 

L’occupation des sols est, quant à elle, très largement naturelle puisque seules les rares 

habitations et les étroites routes représentent les occupations des sols artificielles. 
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Figure 80: carte du bassin du Galeizon amont. 

5.3.6.2 Evènements et résultats 

Les données disponibles concernent l’évènement de septembre 2002 et sont, en entrée, 

identiques à celles utilisées sur la Salandre. En revanche, une estimation particulière du débit de 

pointe et un hydrogramme simulé sont disponibles. Dans ce cas encore, seul le coefficient 

correctif pourra changer quelque chose aux prévisions obtenues sur la Salandre.  

Le débit de pointe de l’épisode considéré est de 330 m3.s-1 soit environ 8,5 m3.s-1.km-².  

La figure 81 représente les résultats obtenus sur cet évènement en prévision à k+2. 
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Figure 81: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur le Galeizon amont à k+2. 

Le tableau 22 représente quant à lui les résultats détaillés de l’évènement selon plusieurs 

critères de qualité. 

Tableau 22: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur le Galeizon amont. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 0,74 -4,48 54% 56% -1,50 

k+2 0,22 -3,42 7% 69% -1,50 

k+3 0,27 -1,00 13% 63% -1,50 

k+4 0,20 -0,38 4% 54% -1,00 

5.3.6.3 Analyse des résultats obtenus 

De même que les résultats, la conclusion est presque identique à celle que l’on pouvait tirer de 

l’évènement sur la Salandre, à ceci près que le débit spécifique n’est pas aussi élevé, ce qui 

permet de mettre plus en avant les problèmes liés à la faiblesse de la pluie radar disponible que 

le caractère extrême de l’évènement. On constate, là encore, que la grossière estimation que l’on 

peut faire du temps de réponse amène une valeur élevée pour un si petit bassin. 

5.3.7 La Ganière 

5.3.7.1 Présentation rapide du bassin 

La Ganière est un affluent de la Cèze dont le bassin, étiré du nord-nord-ouest vers le sud-sud-est 

mesure 55km². Le bassin est assez pentu et présente une dénivelée importante pour sa surface : 

le drain est en pente de 3.7%, les versants de 30% et la dénivelée est de plus de 800m, trois 

valeurs supérieures à (ou voisines de) la moyenne de l’échantillon de bassins. La figure 82 

présente une carte du bassin. 
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Un tiers aval du bassin est occupé par des terrains carbonifères (grès, psammistes, schistes, 

charbons) alors que le reste du bassin est schisteux, granitique et gneissique. L’occupation des 

sols est là encore presque exclusivement naturelle. 

 
Figure 82: carte du bassin versant de la Ganière. 

5.3.7.2 Evènements et résultats 

La base de données de l’OHMCV ainsi que les données fournies par le projet BVNE ont permis 

d’extraire 11 évènements pour ce bassin. Le limnimètre se situe sur la commune de Banne et les 

données de débit ont été extraites directement de la base OHMCV. Trois pluviomètres dont deux 

hors-zone permettent d’obtenir un champ de pluie relativement convenable sur le bassin : 

Sénéchas au sud-est (données BVNE), Malons-et-Elze à l’extrême nord du bassin (données 

BVNE) et Les-Vans (OHMCV) au nord-est. Les données des pluviomètres ne sont pas 

systématiquement disponibles et les règles de substitution vues en début de section s’appliquent 

au gré des disponibilités. Par rapport au modèle élaboré à Mialet, le pluviomètre de Barre-des-

Cévennes est représenté par Malons-et-Elze, le pluviomètre de Saint-Roman-de-Tousque par 

Les-Vans et celui de Mialet par Sénéchas. Ce choix peut paraître discutable mais comme rien de 

permettait réellement de différencier les deux pluviomètres septentrionaux, des tests sur les 

évènements où les trois pluviomètres sont disponibles ont permis d’identifier la configuration 

optimale. La différence est toutefois restée minime, ce qui atteste, encore une fois, d’une certaine 

robustesse du modèle face à ses entrées. Le tableau 23 fournit une description rapide des 

évènements. 

De l’évènement 915 à l’évènement 920 ainsi que pour le 913, c’est le pluviomètre de Malons-et-

Elze qui est indisponible. Sur l’évènement de septembre 2002, le 914, c’est le pluviomètre des 

Vans qui est le seul disponible. 
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Tableau 23: description synthétique des 11 évènements disponibles pour la Ganière. RR représente le 
cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 0.5h, Qx le débit 
de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et Dispo. le nombre 

d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 

Ixl 
(mm/

h) 

Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

910 nov.-00 159 11,5 6,9 88 1,60 Pluvio. 3 sur 3 

911 nov.-00 108 10 6,5 63 1,15 Pluvio. 3 sur 3 

912 déc.-00 185 8,5 5 77 1,40 Pluvio. 3 sur 3 

913 oct.-01 222 37 21 107 1,95 Pluvio. 2 sur 3 

914 sept.-02 93 15 9 206 3,75 Pluvio. 1 sur 3 

915 sept.-03 126 20 12 55 1,00 Pluvio. 2 sur 3 

916 nov.-03 136 10 6 64 1,16 Pluvio. 2 sur 3 

917 nov.-03 117 16 10 81 1,47 Pluvio. 2 sur 3 

918 nov.-03 242 10 6 93 1,69 Pluvio. 2 sur 3 

919 oct.-04 246 25 15 88 1,60 Pluvio. 2 sur 3 

920 nov.-04 84 13 8 78 1,42 Pluvio. 2 sur 3 

Les figures 83 et 84 présentent les résultats obtenus sur l’évènement n°919 (évènement moyen) 

et sur l’évènement 914 (intense), assez représentatifs de la problématique spécifique rencontrée 

sur ce bassin. 

 
Figure 83: prévision de l’évènement d’octobre 2004 sur la Ganière à k+4. 
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Figure 84: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur la Ganière à k+2. 

En annexe 7, un tableau détaille les résultats pour chaque évènement à chaque horizon de 

prévision selon les critères retenus dans cette partie.  

5.3.7.3 Analyse des résultats 

Les deux évènements présentés dans la section précédente sont assez représentatifs des cas 

rencontrés sur ce bassin. D’une manière générale, le modèle réagit bien, c'est-à-dire qu’il est 

dans les temps et dans les amplitudes adéquates, chaque fois que les variables d’entrées sont 

représentatives du champ de pluie réel. 

En effet, pour les évènements où tous les pluviomètres sont disponibles, les résultats sont 

globalement satisfaisants. En revanche, les évènements où seuls un ou deux pluviomètres sont 

disponibles ne fournissent que des résultats mitigés, voire mauvais à l’image de l’évènement de 

septembre 2002 (figure 82). Sur ce dernier évènement en particulier, malgré un démarrage et 

un pic assez bien calés en temps, l’amplitude reste beaucoup trop faible. Seul le pluviomètre des 

Vans fonctionne et l’on sait que cette localité était excentrée du plus gros de l’évènement. Il est 

de toute façon improbable qu’une crue de 3,75 m3.s-1.km-2 (200 m3.s-1) se produise avec 93mm 

de cumul moyen en environ 18 heures sur le bassin… Ceci explique la forte sous-estimation 

observée. Le coefficient d’écoulement serait proche de 100%, ce qui ne s’est produit sur aucun 

évènement de ce bassin dans la base ni dans la zone d’étude lors de cet épisode. Comme on l’a vu 

dans la section 4.2.2.4, le modèle n’a pas appris de coefficients d’écoulement si forts, qui ne 

correspondent manifestement pas à des valeurs observables dans la zone d’étude. 

Sur certains évènements à deux pluviomètres, le modèle propose de bons résultats (916 à 919) 

et sur d’autres d’assez larges sous-estimations ou surestimations. Dans ces cas-là et compte tenu 

du bon fonctionnement observé sur d’autres épisodes, l’on peut penser que le champ de pluie 

n’est pas bien représenté par deux des trois pluviomètres. Une estimation radar ponctuelle 
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serait alors nécessaire pour remplacer le pluviomètre manquant. Sur ce bassin, les cas où les 

résultats ne sont pas satisfaisants ne semblent donc pas liés au fonctionnement du modèle mais 

à des défauts de représentativité des forçages. 

5.3.8 L’Avène 

5.3.8.1 Description rapide du bassin 

L’Avène est un affluent du Gardon d’Alès dont le bassin mesure 57km² quasiment à la 

confluence, à Saint-Hilaire-de-Brethmas. Que ce soit pour le drain où les versants, c’est le bassin 

le moins pentu de ceux ici considérés. Cet état de fait est lié à la traversée du bassin d’Alès, 

quasiment plat. La figure 85 présente une carte de ce bassin. 

De direction cévenole (nord-ouest au sud-est) sur un tiers amont, le cours d’eau et le bassin 

pivotent vers le sud-sud-ouest ce qui marque un fort impact de la tectonique sur le drainage. En 

effet, le changement de direction s’opère au passage de la faille des Cévennes qui entraine aussi 

un changement de relief fort.  

 
Figure 85: carte du bassin versant de l’Avène. 

Une part minime de l’extrême amont est occupée par des schistes des Cévennes et des terrains 

carbonifères. Sur le reste de la partie située en amont de la faille des Cévennes, on retrouve des 

terrains secondaires liasiques, jurassiques et crétacés, plus ponctuellement au contact de la 

faille. La présence de terrains karstiques est très limitée en puissance et en surface. En aval de la 

faille des Cévennes, le fossé d’Alès présente ses marnes et ses grès à niveaux particuliers 

conglomératiques ou calcareux (calcaires en plaquettes). L’Avène serpente alors dans la plaine 
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entre quelques dômes surélevés, olistostromes (klippes sédimentaires) de hauterivien (calcaires 

argileux) avant de rentrer dans la plaine alluviale du Gardon. 

L’occupation des sols est naturelle dans la section amont, agricole pour les trois quarts et 

urbanisée pour le reste dans la section aval. Entre les terrains géologiques et l’occupation des 

sols anthropique, l’aval constitue une zone assez peu perméable. 

5.3.8.2 Evènements et résultats 

Le seul évènement disponible sur ce bassin, qui n’est pas équipé d’un limnimètre, est issu d’une 

estimation du retour d’expérience de septembre 2002. On a estimé au point de l’exutoire ici 

considéré un débit de 400 m3.s-1 soit environ 7 m3.s-1.km-2. Le pluviomètre Météo-France de 

Salindres a fourni la donnée pluviométrique pour cet épisode. Un cumul de 529mm avec des 

intensités maximales de 74mm/1h et 42mm/0.5h ont été relevés. 

La figure 86 présente les résultats obtenus en prévision sur cet évènement à k+3. 

 
Figure 86: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Avène à k+3. 

Le tableau 24 présente quant à lui les résultats détaillés selon les critères de qualité 

prédéterminés pour les quatre horizons de prévision. 

Tableau 24: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur l’Avène. 

Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 Sans objet Sans objet 79% 88% 1,00 

k+2 Sans objet Sans objet 80% 95% 0,50 

k+3 Sans objet Sans objet 86% 101% 1 

k+4 Sans objet Sans objet 63% 103% 1,00 
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5.3.8.3 Analyse des résultats 

Compte-tenu de l’importante incertitude associée à une estimation de débit sur un évènement 

important en zone peu accidentée, l’on peut considérer que les résultats sont de bonne qualité. 

La quasi-totalité du débit de pointe est prévue alors que le décalage, modéré, est limité par des 

SPPD convenables. Même avec une taille relativement petite, la faiblesse des pentes a peut-être 

pu compenser l’écart temporel entre le bassin du Gardon à Mialet et celui de l’Avène. En tout cas, 

ces résultats montrent que le modèle aurait été exploitable en utilisation opérationnelle sur cet 

évènement et ce bassin, même avec des données de pluie réduites aux valeurs d’un seul 

pluviomètre. Il aurait été intéressant de pouvoir le tester sur d’autres évènements de typologie 

différente mais seules ces données étaient disponibles. 

5.3.9 Le Galeizon à Cendras 

5.3.9.1 Description rapide du bassin 

D’une surface de 88km², le Galeizon est un affluent du Gardon d’Alès. Il s’écoule du nord-ouest 

au sud-est dans un bassin relativement allongé. Le drain fait partie des moins pentus de 

l’échantillon de bassins. Malgré des tronçons amont très pentus, l’aval est assez plat. En 

revanche, les moindres pentes des versants en aval ne parviennent pas à compenser les pentes 

très fortes de l’amont, pour une moyenne d’environ 30%. La figure 87 présente une carte de ce 

bassin. 

La géologie du bassin est assez simple : un petit quart aval ajouté à une frange à l’extrême sud 

sont composés de terrains liasiques carbonatés et triasiques et le reste de schistes des Cévennes, 

ponctués de filons granitiques ou lamprophyriques, ou de bancs de quartzites. 

L’occupation des sols est quant à elle presque exclusivement naturelle.  
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Figure 87: carte du bassin versant du Galeizon. 

5.3.9.2 Evènements et résultats 

La source des données est la même que pour les bassins de la Salandre et du Galeizon amont. 

Nous disposons d’un hydrogramme simulé calé sur une évaluation du débit de pointe. Les pluies 

sont strictement identiques à celles utilisées sur les deux bassins amont et donc probablement 

sousestimées. C’est donc le coefficient correctif qui devra faire la différence par rapport aux 

bassins de la Salandre et du Galeizon amont. 

Le débit de pointe est estimé à 970 m3.s-1 soit 11 m3.s-1.km-2 ce qui est un débit spécifique très 

important pour un bassin de cette taille. Compte-tenu du débit brut proposé par le modèle sur 

les deux autres évènements alimentés par les mêmes pluies, le coefficient du Galeizon (complet) 

ne peut permettre d’atteindre des résultats exploitables. Le tableau 25 présente les résultats 

détaillés pour chaque horizon de prévision. Les hydrogrammes sont, eux, présentés en annexe 5. 

Tableau 25: résultats détaillés en prévision de l’évènement de septembre 2002 sur le Galeizon. 

Horizon Nash Persistence SPPD PPD Décalage (h) 

k+1 0.31 -27.24 33% 33% -1.50 

k+2 0.04 -9.15 11% 41% -1.50 

k+3 0.07 -3.58 13% 38% -1.50 

k+4 -0.02 -1.96 9% 32% -1.00 

5.3.9.3 Analyse des résultats 

A résultats identiques, les causes de la mauvaise qualité des prévisions sont identiques, à 

quelques décalages temporels près. Ainsi, une pluie trop faible, si moyennée qu’elle ne 

représente plus les intensités fortes, et un débit spécifique extrême n’ont pas permis au modèle 

d’atteindre les résultats escomptés. 
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5.3.10 Le Gardon à Saumane 

5.3.10.1  Description rapide du bassin 

Le Gardon de Saint-Jean à Saumane mesure 100km². En aval de Saumane, après avoir traversé 

Saint-Jean-du-Gard et reçu l’apport de la Salindrenque, il conflue avec le Gardon de Mialet pour 

donner le Gardon d’Anduze, quelques kilomètres en amont de sa ville éponyme. Il s’étire du 

nord-ouest au sud-est dans des pentes fortes, de drain comme de versants. Cette dernière valeur, 

de 36%, est d’ailleurs la plus forte de l’échantillon de bassins. La figure 88 représente une carte 

de ce bassin. 

La géologie du bassin est très simple : les schistes des Cévennes sont omniprésents à l’exception 

de quelques filons granitiques à l’extrême amont, qui jouxtent les terrains karstiques 

secondaires (d’étendue et de puissance très limitées) de la partie ouest de la can de l’Hospitalet. 

L’occupation des sols n’est pas plus complexe : naturelle, avec des forêts de châtaigniers et des 

garrigues pour l’essentiel, elle ne laisse qu’une place tout à fait mineure aux occupations 

artificielles (Saumane surtout). En somme, ce bassin est non seulement voisin de celui du 

Gardon à Mialet, mais aussi assez analogue à la taille près. 

 
Figure 88: carte du bassin du Gardon à Saumane. 

5.3.10.2  Evènements et résultats 

Trois évènements d’intensités différentes ont été extraits de la base de données BVNE. Le 

limnimètre couplé à un pluviomètre et disposé à Saumane a permis, grâce à la courbe de tarage 

correspondante d’obtenir les débits sur les évènements. Les pluviomètres utilisés sont les 

mêmes que pour le bassin de Mialet, voisin, à l’exception de celui de Saumane, qui remplace celui 

de Mialet dans le modèle initial. Seul le pluviomètre de Barre-des-Cévennes est à l’extérieur du 
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bassin. Il peut être considéré comme représentatif des zones amont du bassin du Gardon 

d’Anduze. Les données de pluie sont disponibles à 100% pour tous les évènements. Ces 

évènements sont synthétiquement présentés dans le tableau 26. 

Tableau 26: description synthétique des trois évènements disponibles pour le Gardon à Saumane. RR 
représente le cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 
0.5h, Qx le débit de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et 

Dispo. le nombre d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

931 sept-02 230 58 31 527 5,27 Pluvio. 3 sur 3 

932 sept-00 243 32 16 212 2,12 Pluvio. 3 sur 3 

933 nov-96 206 12 7 111 1,11 Pluvio. 3 sur 3 

La figure 89 présente les résultats pour l’évènement de septembre 2002 sur ce bassin à k+4. 

 
Figure 89: prévision de l’évènement de septembre 2002 sur le Gardon à Saumane à k+4. 

Le tableau 27 présente les résultats détaillés pour chaque horizon de prévision et chaque 

évènement. 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

167 
 

Tableau 27: résultats détaillés en prévision des évènements 931, 932 et 933 sur le Gardon à Saumane. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

931 k+1 -0,35 -6,29 103% 120% 1,00 

931 k+2 -0,68 -2,04 111% 131% 0,50 

931 k+3 -0,84 -1,01 102% 142% 1,00 

931 k+4 -0,22 0,01 74% 109% 1,00 

932 k+1 -1,30 -37,05 82% 139% 2,50 

932 k+2 -1,68 -11,82 84% 149% 2,00 

932 k+3 -1,35 -4,71 79% 147% 2,00 

932 k+4 -1,23 -2,53 74% 140% 2,50 

933 k+1 0,31 -46,56 102% 130% 1,50 

933 k+2 -0,14 -22,74 124% 144% 2,50 

933 k+3 -0,19 -12,12 120% 141% 1,00 

933 k+4 -0,17 -3,80 104% 143% 1,50 

5.3.10.3  Analyse des résultats 

Avec un champ de pluie presque commun à celui de Mialet et un bassin analogue mais plus petit, 

l’on pouvait s’attendre à ce que le modèle surestime les débits et soit en retard. C’est ici 

exactement ce qu’il se passe. Une certaine logique est respectée vis-à-vis de la configuration des 

deux bassins. La correction d’amplitude a joué un rôle trop important sur ce bassin. Sans elle, les 

résultats étaient largement sous-estimés. Avec, ils sont largement surestimés. Si les résultats ne 

sont pas parfaits et même s’ils présentent un léger risque de fausse alerte, ils permettent tout de 

même d’appréhender le débit à l’instant du pic à l’intérieur d’une marge d’erreur de 30%, ce qui 

une incertitude couramment admise sur la prévision des débits. 

5.3.11 La Baume 

5.3.11.1  Description rapide du bassin 

La Baume est un affluent de l’Ardèche dont le bassin mesure 210km², très pentu avec 35% de 

pentes moyennes et 3,8% de pente du drain, et qui prend sa source sur les contreforts du Mont-

Tanargue. La figure 90 présente une carte du bassin. 

Assez typiquement cévenol, le bassin est limité au sud par un relais de la faille des Cévennes. Le 

quart aval du bassin est triasique (rudites, arénites, dolomies…) alors que le reste se divise entre 

schistes, orthogneiss, paragneiss et granites, ponctués de nombreux éléments filoniens. 

L’occupation des sols est naturelle, à de rares exceptions agricoles et urbanisées.  
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Figure 90: carte du bassin versant de la Baume. 

5.3.11.2  Evènements et résultats 

Trois évènements à Rosières issus de la base de données Sevnol de l’OHMCV sont disponibles 

pour ce bassin. En sus du limnimètre de Rosières, le bassin comprend trois pluviomètres assez 

bien répartis sur le bassin. Ils seront, d’amont en aval, utilisés dans le même ordre qu’à Mialet. 

La disponibilité des données est optimale pour les trois évènements. 

Le tableau 28 présente une description synthétique de ces évènements, plutôt faibles pour un 

bassin de cette dimension. 

Tableau 28: description synthétique des trois évènements disponibles pour la Baume. RR représente le 
cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 0.5h, Qx le débit 
de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et Dispo. le nombre 

d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

904 nov-00 177 10 5 212 1,01 Pluvio. 3 sur 3 

905 oct-01 254 26 16 330 1,57 Pluvio. 3 sur 3 

906 oct-04 252 10 6 230 1,10 Pluvio. 3 sur 3 

La figure 91 présente les résultats en prévision pour l’évènement d’octobre 2004 sur la Baume à 

k+4 (soit 2h). 
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Figure 91: prévision de l’évènement d’octobre 2004 sur la Baume à Rosières à k+4. 

Le tableau 29 présente quant à lui les résultats pour tous les évènements et horizons explorés.  

Tableau 29: résultats détaillés en prévision des évènements 904, 905 et 906 sur la Baume. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

904 k+1 0,53 -49,60 93% 117% -1,00 

904 k+2 0,71 -7,29 95% 106% -1,00 

904 k+3 0,70 -2,91 97% 106% -1,00 

904 k+4 0,70 -1,35 104% 116% -1,00 

905 k+1 -0,29 -29,85 189% 194% -0,50 

905 k+2 0,57 -2,04 130% 130% 0,00 

905 k+3 0,50 -0,87 128% 128% 0,00 

905 k+4 0,42 -0,43 143% 143% 0,00 

906 k+1 0,77 -44,62 96% 100% -1,00 

906 k+2 0,85 -7,28 89% 91% -0,50 

906 k+3 0,83 -3,35 91% 91% -1,00 

906 k+4 0,80 -1,96 95% 96% -0,50 

5.3.11.3  Analyse des résultats 

Les résultats montrent des décalages temporels faibles, ce qui est conforme à ce que l’on pouvait 

attendre d’un bassin de surface proche de celle du Gardon de Mialet. En revanche, les résultats 

sont plus mitigés au niveau de l’amplitude. Si l’évènement 906 est très bien prévu jusqu’à k+4, 

les évènements 904 et 905 sont plus délicats : le premier souffre d’une sous-estimation du 

premier pic alors que le second pic (principal) est bien prévu par le modèle ; le second souffre 

d’une importante surestimation du second pic (principal). 
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Dans l’ensemble, la dynamique du bassin est relativement bien reproduite mais la prise en 

compte du cumul courant sur l’épisode conduit à des problèmes de sur ou sous-estimation sur 

les évènements à plusieurs pics. Ceci oblige à considérer les très bons résultats de l’évènement 

906 comme peu robustes. Plus généralement, il est clair que l’échantillon d’évènements n’est pas 

suffisant pour conclure au bon ou au mauvais fonctionnement du modèle sur ce bassin. 

5.3.12 L’Ardèche 

5.3.12.1  Description rapide du bassin 

L’Ardèche est un long cours d’eau au vaste bassin tributaire du Rhône. Ici, nous considérerons 

son extrême amont, à la station de Pont-de-Labeaume, où le bassin ne fait que 280km². Les 

pentes du drain (4,1%) et des versants (35%) sont très fortes. La rivière prend sa source au 

nord du Mont-Tanargue, entre Plateau-Ardéchois et Margeride. La figure 92 présente une carte 

du bassin. 

 
Figure 92: carte du bassin versant de l’Ardèche à Pont-de-Labeaume. 

D’un point de vue géologique, le bassin est assez simple : à l’exception de quelques zones 

recouvertes de basaltes, les terrains sont métamorphiques (schistes, gneiss, leptynites, 
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nébulites, quartzites…) ou magmatiques (granites). L’occupation des sols est, ici aussi, naturelle 

en très grande majorité.  

5.3.12.2  Evènements et résultats 

Trois évènements ont été extraits de la base de données Sevnol de l’OHMCV pour ce bassin. Les 

débits sont fournis à l’exutoire, à Pont-de-Labeaume, de même que la pluie. Deux autres 

pluviomètres étaient disponibles à 100% sur les épisodes considérés : Barnas et Montpezat-

sous-Bauzon. Barnas sera considéré comme le pluviomètre amont (Barre-des-Cévennes), 

Montpezat comme le pluviomètre central (Saint-Roman-de-Tousque) et Pont-de-Labeaume 

comme le pluviomètre aval (Mialet). 

Le tableau 30 présente une description des évènements étudiés ici. 

Tableau 30: description synthétique des trois évènements disponibles pour l’Ardèche. RR représente le 
cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 0.5h, Qx le débit 
de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et Dispo. le nombre 

d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

901 déc-00 230 14 8 434 1,55 Pluvio. 3 sur 3 

902 oct-01 274 37 21 494 1,76 Pluvio. 3 sur 3 

903 déc-03 322 15 9 484 1,73 Pluvio. 3 sur 3 

La figure 93 présente les résultats obtenus en prévision sur l’évènement n°902 à k+3. 

 
Figure 93: prévision de l’évènement d’octobre 2001 à un horizon de k+3 

Le tableau 31 présente quant à lui les résultats détaillés pour chaque évènement compte tenu 

des critères prédéfinis. 
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Tableau 31 : résultats détaillés en prévision des évènements 901, 902 et 903 sur l’Ardèche. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

901 k+1 -0,27 -171,66 78% 86% -1,00 

901 k+2 -0,32 -51,65 65% 66% 1,50 

901 k+3 -0,23 -24,31 67% 68% -0,50 

901 k+4 -0,22 -14,95 76% 76% 0,00 

902 k+1 0,53 -11,00 155% 155% 0,00 

902 k+2 0,73 -1,03 88% 113% 1,00 

902 k+3 0,70 -0,14 90% 118% 1,00 

902 k+4 0,60 0,01 98% 122% 1,00 

903 k+1 0,26 -148,52 66% 67% -1,00 

903 k+2 0,20 -47,04 59% 60% 0,50 

903 k+3 0,25 -22,56 61% 61% 1,00 

903 k+4 0,25 -14,04 59% 60% 0,50 

5.3.12.3  Analyse des résultats 

Les résultats sur les évènements 901 et 903 ne sont pas de très bonne qualité alors qu’ils sont 

beaucoup plus exploitables pour l’évènement 902. On remarque que pour les deux évènements 

où la prévision est délicate, les débits initiaux observés sont de plusieurs dizaines de mètres 

cube par seconde ce qui est une caractéristique de l’Ardèche. Ce cours d’eau est en effet capable 

de soutenir des débits assez élevés pendant de longues périodes, permettant parfois à des 

évènements de débuter à près de 100 m3.s-1. Ce n’est que très rarement le cas sur le Gardon à 

Mialet qui se tarit beaucoup plus vite. La prise en compte de cette information est, on le sait dans 

le cadre des bassins non jaugés, impossible de façon directe.  

Avec toutes les réserves nécessaires lorsque seuls trois évènements sont testés, on peut penser 

que ce type de régime hydrologique n’est pas bien appréhendé par le modèle. Comme pour le 

bassin de Saumane, ces prévisions peuvent cependant trouver leur utilité dans le cadre de la 

prévision sur des bassins non jaugés. 

5.3.13 Le Chassezac 

5.3.13.1  Présentation rapide du bassin 

Le Chassezac est un bassin de 500km² tributaire de l’Ardèche qui prend sa source en Margeride. 

Grossi par les cours de la Borne qui prend sa source à proximité de la source de l’Ardèche et par 

l’Altier qui prend sa source non loin du sommet du Mont-Lozère, il s’écoule en direction du sud-

est. Ces affluents donnent au bassin une forme peu commune de sorte qu’il fait le lien entre les 

massifs du Tanargue et du Mont-Lozère du sud-ouest au nord-est et entre les rudes plateaux 

lozériens et la clémente plaine de la basse Ardèche du nord-ouest au sud-est. Le drain est peu 

pentu et les versants conformes à la moyenne des bassins de l’échantillon. Cinq barrages, à la 

vocation essentiellement hydroélectrique sont situés sur le bassin : trois sur le Chassezac, un sur 

la Borne et un sur l’Altier. La capacité d’écrêtement de ces barrages est très limitée et selon le 

règlement d’information sur les crues de même que selon le site de la communauté de 

communes de Villefort, leur vocation secondaire (au-delà de l’hydroélectricité) tient plus au 

soutien d’étiage qu’à l’écrêtement des crues. La figure 94 présente une carte de ce bassin. 

Géologiquement, on retrouve majoritairement des terrains cristallins : schistes des Cévennes et 

granites, ponctués de nombreux filons. Quelques terrains triasiques gréseux sont perchés sur les 

plateaux au nord-est de Villefort, mais restent marginaux tant en surface qu’en puissance. 
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L’occupation des sols est, encore une fois, presque exclusivement forestière ou agricole avec des 

pâturages et des prairies, très proches de l’état naturel. 

 
Figure 94 : carte du bassin versant du Chassezac. 

5.3.13.2  Evènements et résultats 

Trois évènements ont été extraits de la base de données Sevnol de l’OHMCV pour ce bassin. Les 

données de débit sont fournies pour la station limnimétrique de Gravières. Les pluies sont 

disponibles à 100% pour Gravières (correspondant à Mialet), pour Villefort (correspondant à 

Saint-Roman-de-Tousque) et pour Loubaresse (correspondant à Barre-des-Cévennes). 

Il faut noter que sur ce bassin, qui englobe une part des versants nord du Mont-Lozère et de la 

Montagne-du-Goulet, ainsi que l’extrémité méridionale de la Margeride, la fréquence de chutes 

de neige abondantes sur les hauteurs peut être assez élevée suivant les hivers. Etant donné que 

les pluviomètres se situent tous trois dans des zones peu impactées par ces éventuelles chutes 

de neige en flux méditerranéen et que les pluies méditerranéennes ne dépassent guère le bassin 

supérieur, on peut considérer l’influence de la neige comme négligeable en première 

approximation. D’ailleurs, les épisodes présentés dans le tableau 32 se produisent à des dates 

peu favorables aux épisodes neigeux. 
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Tableau 32 : description synthétique des trois évènements disponibles pour le Chassezac. RR représente 
le cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 0.5h, Qx le 
débit de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et Dispo. le 

nombre d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

907 sept-00 189 17 10 564 1,13 Pluvio. 3 sur 3 

908 oct-01 313 25 15 635 1,27 Pluvio. 3 sur 3 

909 nov-03 230 14 9 728 1,46 Pluvio. 3 sur 3 

La figure 95 présente un hydrogramme en prévision de l’évènement 907 à k+4. 

 
Figure 95: prévision de l’évènement de septembre 2000 à k+4. 

Le tableau 33 présente quant à lui les résultats détaillés pour chaque évènement compte tenu 

des critères prédéfinis. 
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Tableau 33: résultats détaillés en prévision des évènements 907, 908 et 908 sur le Chassezac. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

907 k+1 0,51 -22,42 104% 105% -0,50 

907 k+2 0,38 -7,68 90% 93% -0,50 

907 k+3 0,40 -3,39 93% 96% -0,50 

907 k+4 0,24 -2,49 105% 105% 0,00 

908 k+1 -0,19 -70,61 78% 149% -5,00 

908 k+2 -0,02 -18,32 78% 105% -4,00 

908 k+3 0,00 -9,63 80% 106% -4,00 

908 k+4 -0,09 -6,88 74% 121% -4,00 

909 k+1 0,59 -79,46 53% 55% -1,00 

909 k+2 0,62 -19,19 50% 50% -0,50 

909 k+3 0,63 -8,24 52% 52% 0,00 

909 k+4 0,60 -5,13 53% 53% 0,00 

5.3.13.3  Analyse des résultats 

Au sens de la prévision du pic les évènements 907 et 908 ont été bien prévus dans l’ensemble. 

En revanche, dans chacun des cas, un problème évident de prise en compte des conditions 

initiales se présente : l’humidité des sols n’est pas bien appréhendée. La hausse du débit est trop 

rapide du côté du modèle. Ceci tient peut-être au fait que les barrages, même de capacité 

modérée, peuvent significativement retarder la survenance de la base du pic. Quant à 

l’évènement 909, bien qu’étant le plus intense, il ne comporte pas d’intensité forte et un cumul 

assez bas. Par manque de forçages structurés, le modèle ne parvient pas à obtenir une amplitude 

suffisante. Les résultats sont en l’état difficilement exploitables en conditions opérationnelles 

mais peuvent être utiles sous réserve de confirmer par des tests sur d’autres évènements que les 

barrages affectent bel et bien le début de l’hydrogramme et que le pic est assez 

systématiquement bien prévu. Il pourrait aussi être bon, si la tendance au stockage se 

confirmait, de comparer la différence entre les volumes réellement écoulés et les volumes 

écoulés prévus avec la capacité de stockage éventuelle de ces barrages. 

5.3.14 Le Gardon à Anduze 

5.3.14.1  Description rapide du bassin 

Le Gardon à Anduze possède un bassin de 545km² et est issu de la confluence entre le Gardon de 

Mialet et le Gardon de Saint-Jean (coté Saumane). Lui-même conflue avec le Gardon d’Alès pour 

donner, à Ners, le Gard ou Gardon. Peu pentu pour ce qui est du drain, il l’est plus que la 

moyenne pour ses versants, ce qui est essentiellement dû à sa partie amont. De forme 

relativement équilibrée, l’écoulement général s’y fait du nord-ouest au sud-est, comme pour la 

plupart des cours d’eau cévenols dont on peut considérer qu’il est un archétype. La figure 96 

présente une carte de ce bassin. 

Géologiquement, le bassin à Anduze est limité au sud-est par la faille des Cévennes. Un quart aval 

du bassin est pour l’essentiel composé de roches carbonatées du secondaire, très 

compartimentées par le faisceau de failles des Cévennes à l’aval. Certaines parties peu étendues 

du jurassique supérieur et plus étendues du lias sont karstiques (karst de Mialet) mais les séries 

concernées sont découpées par les vallées et souvent perchées de sorte que leur influence sur 

l’hydrologie du bassin dans sa globalité semble assez limitée. Le reste du bassin, à l’exception 

des petits causses à l’extrême amont (vus dans les bassins à Saumane et Mialet) est occupé par 
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des schistes des Cévennes (micaschistes pour la plupart) ponctués de filons, des gneiss et des 

granites. L’occupation des sols est très majoritairement naturelle avec une importante 

proportion de forêts. 

 
Figure 96: carte du bassin versant du Gardon d’Anduze. 

5.3.14.2 Evènements et résultats 

Deux évènements issus de la base de données BVNE ont été utilisés pour ce bassin. Le 

limnimètre d’Anduze et la courbe de tarage associée permettent de donner les débits. Les 

pluviomètres utilisés sont ceux d’Anduze, de Saint-Roman-de-Tousque et de Barre-des-

Cévennes. Par rapport au modèle initial, seul Mialet change pour être remplacé par Anduze. 

Cette configuration doit pouvoir permettre de tirer parti de la relation causale partielle qui lie le 

débit à Mialet au débit à Anduze tout en prenant en compte trois zones dans le bassin : une zone 

aval, une zone centrale et une zone amont. Cette vision n’est pas dénuée de sens dans la mesure 

où la majorité des épisodes de type cévenol montre une organisation sud-ouest / nord-est en 

bandes souvent relativement étroites. Elle permet en tout cas de limiter le nombre de 

pluviomètres (trois autres sont disponibles sur le bassin). Les évènements traités sont 

synthétiquement décrits dans le tableau 34. 
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Tableau 34: description synthétique des deux évènements disponibles pour le Gardon à Anduze. RR 
représente le cumul moyen, Ixl l’intensité maximale moyenne en 1h, Ixc l’intensité maximale moyenne en 
0.5h, Qx le débit de pointe, qx le débit spécifique de pointe, Pluie le type de données de pluie disponible et 

Dispo. le nombre d’appareils disponibles pour l’évènement. 

n° Date 
RR 

(mm) 
Ixl 

(mm/h) 
Ixc 

(mm/0,5h) 
Qx         

(m3.s-1) 
qx                       

(m3.s-1.km-2) 
Pluie Dispo. 

934 sept-02 339 46 23 2742 5,03 Pluvio. 3 sur 3 

935 sept-00 198 22 11 801 1,47 Pluvio. 3 sur 3 

La figure 97 présente l’hydrogramme de prévision de l’évènement 934 à k+3. 

 
Figure 97: prévision de l’évènement de septembre 2002 à k+3. 

De même, le tableau 35 présente les résultats détaillés des deux évènements pour les quatre 

horizons de prévision selon les critères prédéfinis. 

Tableau 35: résultats détaillés en prévision des évènements 934 et 935 sur le Gardon à Anduze. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

934 k+1 0,45 -4,52 58% 108% -1,50 

934 k+2 0,83 0,49 67% 72% -1,00 

934 k+3 0,87 0,79 74% 83% -0,50 

934 k+4 0,78 0,73 57% 60% -0,50 

935 k+1 0,72 -8,72 106% 123% -1,00 

935 k+2 0,80 -0,83 83% 111% -1,50 

935 k+3 0,79 0,06 85% 111% -1,00 

935 k+4 0,75 0,33 80% 94% -1,00 
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5.3.14.3  Analyse des résultats 

Avec cette configuration semblable à celle observée à Mialet ainsi que la relation qui lie le débit à 

Mialet au débit à Anduze, l’on pouvait s’attendre à observer les résultats que l’on observe ici à 

savoir des prévisions systématiquement en avance et assez raisonnablement sous-estimées au 

moment du pic.  

Ces prévisions issues d’une vision très simpliste du bassin du Gardon à Anduze mériteraient 

d’être confirmées sur plusieurs autres évènements mais, avec des biais relativement constants, 

elles pourraient s’avérer intéressantes en conditions opérationnelles. 

5.4 Conclusions 

Nous avons pu voir dans cette partie qu’il était réaliste de généraliser les prévisions issues de 

l’apprentissage statistique à des bassins non jaugés de caractéristiques assez diverses. Dans 

cette conclusion, après une analyse générale, nous détaillerons les apports et les limites de cette 

méthode. 

5.4.1 Synthèse des résultats 

A la lumière des validations réalisées dans ce chapitre, nous pouvons définir trois types 

d’évènements : 

- ceux se produisant sur des bassins de moins de 30km², 

- ceux où les données de pluie ne sont manifestement pas représentatives des valeurs 

réellement tombées, 

- ceux où les données de pluie sont représentatives. 

Si l’on s’en tient à une analyse subjective des résultats, on peut juger de l’exploitabilité 

opérationnelle des résultats obtenus en fonction de l’apport de l’anticipation du débit par 

rapport à l’observation, en ne perdant pas de vue que le prévisionniste, en conditions 

opérationnelles, ne dispose à aucun moment du débit observé. 

Ainsi, si l’on prend en compte l’ensemble des évènements et horizons de prévision, soit 136 

prévisions, l’on peut considérer que les prévisions sont exploitables pour 52% d’entre eux. Si 

l’on ne prend en compte que les 112 prévisions hors Galeizon et bassins de moins de 30km², l’on 

peut considérer que 63% des évènements ont donné lieu à des prévisions exploitables. Enfin, si 

l’on ne prend en compte que les 96 évènements et horizons se produisant sur des bassins de 

plus 30km² et disposant de pluies représentatives, ce que nous recommandons pour l’utilisation 

du modèle, 74% des prévisions fournies sont exploitables. 

De façon plus objective, comme dans le chapitre 4, nous privilégions le SPPD pour fournir une 

estimation de la qualité des résultats. Le tableau 36 présente d’une part les SPPD moyens et 

médians et d’autre part le taux d’évènement atteignant entre 70 et 130% pour les différentes 

catégories de bassins. 

Comme on le constate aisément, sur les bassins de plus de 30km² avec des pluies 

représentatives, les SPPD sont la plupart du temps compris entre 85 et 90% avec plus de 80% 

des évènements dont la prévision atteint entre 70 et 130%. D’une manière générale, les SPPD 

moyens et médians sont proches de ou supérieurs à 80% alors qu’au pire, 60% des évènements 

donnent lieu à des prévisions de 70 à 130% du pic au moment où il survient. 
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Tableau 36 : SPPD moyens et médians et taux d’atteinte de SPPD compris entre 70 et 130% pour 
différents types d’évènements et de bassins, décrits dans le tableau. 

SPPD sur tous les évènements 
Horizon de prévision 0h30 1h 1h30 2h 

Moyenne 4 horizons de 
prévision 

SPPD moyen 81% 76% 77% 76% 78% 
SPPD médian 79% 80% 80% 80% 80% 

Taux d'évènements entre 70 et 
130% 59% 59% 65% 59% 60% 

SPPD sur les bassins de plus de 30km² 
Horizon de prévision 0h30 1h 1h30 2h 

Moyenne 4 horizons de 
prévision 

SPPD moyen 86% 80% 82% 82% 83% 
SPPD médian 84% 83% 84% 81% 83% 

Taux d'évènements entre 70 et 
130% 

67% 64% 70% 64% 66% 
SPPD sur tous les évènements avec données de pluie représentatives 

Horizon de prévision 0h30 1h 1h30 2h 
Moyenne 4 horizons de 

prévision 
SPPD moyen 88% 81% 82% 80% 83% 
SPPD médian 85% 84% 85% 82% 84% 

Taux d'évènements entre 70 et 
130% 

71% 71% 76% 71% 72% 

SPPD sur les bassins de plus de 30km² avec données de pluie représentatives 
Horizon de prévision 0h30 1h 1h30 2h Moyenne 4 horizons de 

prévision 
SPPD moyen 94% 87% 87% 87% 89% 
SPPD médian 87% 84% 86% 86% 86% 

Taux d'évènements entre 70 et 
130% 

80% 80% 88% 80% 82% 

Etant entendu que le succès d’une prévision réside dans sa capacité à permettre aux autorités 

(gestion de crise) et aux populations (information préventive) d’anticiper une inondation 

potentiellement préjudiciable à la sécurité des personnes et des biens, l’on peut considérer que 

les prévisions sont, dans la majorité des cas, de bonne qualité. Elles permettent d’apporter une 

information prédictive en moyenne assez efficace au prévisionniste, à l’heure où celui-ci n’en 

dispose pas. 

5.4.2 Analyse générale 

Dans la grande majorité des cas, les résultats montrent que le choix du bassin du Gardon à Mialet 

comme bassin pilote était judicieux. En effet, sur la quasi-totalité des évènements, même ceux 

avec plusieurs pics, la dynamique hydrologique est respectée. Si quelques excès ou déficits 

d’amplitude peuvent être observés, il n’en reste pas moins que la relation causale entre pluie et 

débit apprise sur le Gardon à Mialet est utilisée à bon escient. Ainsi, la représentativité de ce 

bassin apparait adéquate dans l’ensemble. 

Les coefficients correctifs élaborés avec la méthode de prédétermination des débits spécifiques 

de pointe ont apporté une amélioration significative. Ils ont permis de corriger : 
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- d’une part la relative faiblesse du débit spécifique le plus important observé à Mialet 

durant la période qui a servi à établir la base de données (1992-2008), 

- d’autre part, les différences de caractéristiques topographiques et en particulier de 

surface des bassins cibles. 

Le tableau 37 présente l’augmentation en valeur des critères de Nash, PPD et SPPD obtenue 

entre la prévision brute et la prévision traitée. 

Tableau 37 : augmentation en valeur des critères de Nash, du PPD et du SPPD pour l’ensemble des 
évènements testés avec le traitement appliqué. 

Horizon Nash PPD SPPD 

0h30 0,15 47% 41% 

1h 0,22 46% 39% 

1h30 0,16 47% 40% 

2h 0,14 48% 39% 

Les difficultés à extrapoler aux évènements très intenses sont plutôt limitées aux petits bassins. 

Ces bassins (moins de 30km²) donnent de moins bons résultats que les autres (tableau 36). Dans 

le cas de la Salandre (tout comme sur le Galeizon amont et complet), on sait que les forçages sont 

trop faibles (lissés par une moyenne géographique du radar en zone accidentée). Mais dans le 

cas du ruisseau du Lyonnais, de l’Amous et de l’Alzon, trois hypothèses subsistent : 

- La première est que les estimations radar ponctuelles seraient sous-estimées et que le 

modèle, ayant appris sur des pluviomètres, ne peut pas atteindre de forts débits avec des 

forçages plus faibles que ceux qui doivent entrainer une telle réaction avec des 

pluviomètres. Si l’idée est séduisante puisqu’appuyée par des vérifications statistiques 

(Visserot, 2012, entre autres), il n’en reste pas moins que sur l’Auzonnet, les résultats 

obtenus avec une estimation radar ponctuelle du même type sont de bonne qualité ; 

- La seconde serait que, les estimations de débit du retour d’expérience étant incertaines, 

le débit prévu est potentiellement plus proche de l’observation réelle que ne le laisse 

penser cette valeur estimée. Cet argument est à double tranchant puisque la valeur réelle 

peut aussi être supérieure à ce qui a été estimé par le retour d’expérience ; 

- La troisième serait que les très petits bassins capables de débits spécifiques extrêmes 

sont hors du domaine de validité du modèle. Vue l’incertitude qui existe sur la régression 

ayant donné les coefficients correctifs au niveau des surfaces faibles, il est possible que la 

relation ne soit pas adaptée dans ces cas-là. 

Il faut aussi tempérer cette observation par la faible importance de la population d’évènements 

sur ces bassins. De fait, les estimations existent suite à l’évènement extrême de septembre 2002 

et souvent, sur ces bassins, de telles estimations ne sont pratiquées que pour ce type 

d’évènements, peu fréquents. Par ailleurs, leur petite taille réduit les chances qu’un pluviomètre 

y soit implanté. Il faudra donc certainement se contenter, au moins pour quelques années, 

d’estimations forcément incertaines et de données radar différentes de celles des pluviomètres. 

D’un point de vue temporel, les décalages sont assez systématiquement compensés par des SPPD 

convenables. L’impact reste donc faible sur l’échantillon cible. On peut émettre l’hypothèse d’une 

faible variabilité du temps de réponse, en particulier en terrains schisteux, typiquement cévenol. 

Il se peut en effet que ces terrains aient un temps de production élevé et à peu-près équivalent 

sur l’ensemble du massif et un temps de transfert uniquement dépendant des caractéristiques 

des drains. De ce fait, la variabilité des temps de réponse serait beaucoup plus faible et 
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expliquerait la pauvreté des variations observées en fonction des caractéristiques 

topographiques. 

5.4.3 Apports et limites 

Les principales limites de la méthode appliquée pour la généralisation sont les suivantes : 

- Bien qu’important, le nombre d’évènements utilisé pour élaborer le coefficient correctif 

ne pallie pas les incertitudes fortes, en particulier sur les petits bassins où la densité de 

valeurs incertaines est plus élevée. 

- Encore une fois, bien qu’important, le nombre d’évènements, de bassins, et 

d’évènements par bassin (sauf, à la limite, pour la Ganière) utilisés pour valider la 

méthode est un peu faible pour tirer des conclusions robustes sur le fonctionnement du 

modèle. Cependant, il ne peut relever du hasard que le fonctionnement du modèle soit 

aussi performant sur autant de cas différents. 

- Pour différentes raisons, les bassins de moins de 30km² environ ne donnent pas des 

résultats fiables, même s’ils apportent un début d’information sur la crue générée. 

- Les bassins ayant des particularités ne peuvent que difficilement être appréhendés par le 

modèle. C’est le cas des bassins avec barrages ecrêteurs, puissants karsts, vastes zones 

urbaines ou encore régimes hydrologiques trop différents du bassin cible. Cet élément 

n’est pas surprenant mais il mérite d’être souligné pour délimiter au mieux le domaine 

de validité de la méthode ici développée. 

Ces limites ne semblent pas insurmontables et nous détaillerons les perspectives de recherche 

qui viseront à les repousser, mais auparavant, les apports de ce modèle couplé à cette méthode 

de correction sont présentés : 

- Les fondements scientifiques du modèle ont pu être justifiés : les hypothèses qui sous-

tendent son fonctionnement, de même que celui de la méthode de correction, sont 

vérifiables. 

- A l’exception du bassin pilote, le volume de données nécessaire est faible et la difficulté 

pour les acquérir l’est aussi. Les données nécessaires sont donc bien en accord avec leur 

disponibilité. 

- Les travaux présentés dans le chapitre 4 ont montré à quel point la recherche d’un point 

d’équilibre entre complexité et flexibilité avait été privilégiée. De fait, la complexité est 

minimale pour le bon fonctionnement du modèle. 

- Si la méthode de correction nécessite d’autres validations pour prouver sa robustesse, le 

modèle a quant à lui démontré à quel point il était robuste et transposable. Sa validation 

est assurée par tous les procédés de validation croisée ainsi que par les tests effectués. 

- Même si le modèle est de type boîte noire, son fonctionnement reste assez aisément 

compréhensible pour un utilisateur quelconque, avec un peu d’expérience d’utilisation. 

Nous voyons donc que le modèle répond aux critères de qualité généralement attendus pour des 

modèles hydrologiques et qui ont été énoncés dans la section 2.2.1.3. 

En sus, l’apport majeur consiste en la réalisation de prévisions relativement fiables – au sens de 

l’anticipation des inondations préjudiciables à la sécurité des personnes et des biens - sur 

plusieurs bassins non jaugés et plusieurs types d’évènements dans une région réputée 

particulièrement délicate pour la prévision des crues, y-compris sur des bassins jaugés. Ces 

prévisions se font sans aucune prévision de pluie ni utilisation de débits observés à 

l’opérationnel. Le modèle développé est donc réellement prédictif sur des bassins non jaugés.  
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Il peut apporter une information importante pour la protection des personnes et des biens en 

temps réel. Grâce au fait qu’il fonctionne sur des bassins de faible taille, il peut aussi aider à 

quantifier les apports en crue aux drains principaux. Par exemple, sur la Cèze, de bonnes 

prévisions sur l’Auzonnet et la Ganière peuvent aider à appréhender de façon plus fiable le débit 

à Tharaux, à l’entrée des gorges de la Cèze. 

Pour ce qui est du domaine de validité géographique, la question mériterait d’être approfondie 

par de nombreuses autres validations mais plusieurs pistes se dégagent déjà : 

- Les caractéristiques topographiques de la zone d’étude sont très spécifiques : pentes 

fortes et densités de drainage élevées en relation avec des cumuls de pluie annuels très 

importants (>2000mm sur les crêtes) et une grande fréquence des épisodes pluvieux 

intenses. Il parait pertinent de limiter les travaux à des bassins qui sont alimentés par 

ces zones. 

- Les bassins de la plaine languedocienne sont très fréquemment impactés par des 

perturbations des écoulements de surface d’origine karstique. Il parait difficilement 

envisageable d’utiliser ce modèle et cette méthode sur ces bassins. 

L’on peut donc penser qu’entre faille des Cévennes et ligne de partage des eaux Atlantique-

Méditerranée, le modèle couplé à cette méthode fournit des performances optimales. 

Cela pourrait être confirmé par des validations sur des bassins plus septentrionaux (Eyrieux, 

Doux, par exemple) ou plus occidentaux (Orb par exemple, en évitant la Lergue, l’Arre ou la Vis, 

aux bassins très influencés par des karsts).  

Cependant, les bassins atlantiques en leurs extrêmes amonts présentent encore un certain 

nombre de caractéristiques cévenoles. L’on peut penser que des validations sur les bassins du 

Tarn amont, du Tarnon ou encore de la Mimente, par exemple, peuvent être pertinentes pour 

peut-être étendre légèrement le domaine de validité. 

Enfin, dans d’autres régions, il s’agirait de trouver des zones aux caractéristiques relativement 

proches. Ce pourrait être le cas de certains bassins des Alpes-Maritimes (mais de nombreux 

barrages hydroélectriques sont présents), des Pyrénées-Orientales (amont) et de la Corse 

orientale (mais la quantité de données disponibles y est assez limité). 

Quoi qu’il en soit, pour des régions de caractéristiques différentes, rien n’empêche d’appliquer la 

même méthode avec un autre bassin pilote et des coefficients correctifs spécifiques, y compris 

sur des régimes hydrologiques différents. La sélection des variables (utilisation d’informations 

complémentaires sur l’état initial, sur la fonte des neiges, pas de temps différents…) devra en 

revanche être adaptée aux systèmes hydrologiques visés. 

Pour rendre le modèle pleinement opérationnel sur la zone d’étude, une période de mise à 

l’épreuve sur des bassins jaugés comme la Ganière à Banne, l’Auzonnet aux Mages ou le Gardon à 

Saumane combinée à la collecte d’autres données sur les bassins cibles pour effectuer des 

validations complémentaires seraient nécessaires. Ces opérations permettraient d’analyser le 

comportement du modèle sur d’autres évènements, anciens et actuels, et par conséquent, une 

prise en main optimale par les prévisionnistes. 
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Conclusion générale 

L’objectif de ces travaux était de parvenir à fournir des prévisions de crues éclair permettant 

une information préventive des populations et une aide à la décision en situation critique pour 

les autorités locales dans différents contextes de mesures hydrométriques : celui des bassins 

bien jaugés, là où les données de débit sont disponibles en temps réel aussi bien que sur de 

longues périodes passées ; celui des bassins mal jaugés, là où des chroniques de débit ont été 

acquises mais où les données ne sont pas disponibles ou fiables en temps réel et enfin celui des 

bassins non jaugés, là où aucune donnée de débit ou de hauteur d’eau n’est disponible. Les 

enjeux concernent la protection des populations et des biens des zones impactées par ce type de 

crues qui font régulièrement des victimes et des dégâts matériels considérables. 

L’idée directrice des travaux a été de limiter la complexité de toutes nos démarches au strict 

nécessaire, en préservant la possibilité d’une utilisation finale des résultats en conditions 

opérationnelles. Ainsi, l’expertise sur les phénomènes connus a naturellement laissé sa place aux 

travaux statistiques dès lors que les processus en jeu sont apparus difficilement identifiables ou 

quantifiables aux échelles de temps et d’espace nécessaires. 

Nous avons commencé par caractériser précisément la zone d’étude, ses problématiques 

hydrométéorologiques spécifiques et les mesures existantes mises en place pour se prémunir 

des risques d’inondation. Cette approche pluridisciplinaire nous a permis de conclure à une 

grande importance de la prévision de l’aléa hydrologique et de poser clairement la 

problématique de ces travaux, de sorte qu’elle soit adaptée au contexte de la zone. 

A travers une identification et une définition des processus hydrologiques intervenant sur ces 

crues, nous avons pu mesurer la complexité et la non-linéarité de la relation entre pluie et débit. 

Ce constat, mis en perspective avec un tour d’horizon des modèles hydrologiques existants, nous 

a poussés à considérer, en l’état actuel des connaissances, la solution de l’apprentissage 

statistique par réseaux de neurones comme pertinente pour la résolution de notre 

problématique. Sans perdre de vue l’importance capitale de l’identification et de la 

quantification des processus hydrologiques, dans les délais impartis, la modélisation de type 

« boîte noire » est apparue adaptée à la situation. 

Cette famille de modèles a donc été présentée. Ses capacités et propriétés ont été décrites et ses 

biais ont été caractérisés, de même que les méthodes élaborées pour les mitiger. Forts de ces 

informations nous avons appliqué ces modèles au Gardon à Mialet, dans le but d’élaborer un 

modèle capable de fournir des prévisions en contexte bien jaugé et mal jaugé. L’application 

rigoureuse des méthodes de régularisation et d’optimisation de la capacité de généralisation des 

modèles a permis d’atteindre une anticipation de 2 heures sans utilisation de pluies prévues sur 

ce petit bassin. Ces résultats étant suffisamment robustes, nous avons pu envisager une 

utilisation opérationnelle sur ce bassin ainsi que leur généralisation à des bassins non jaugés. 

C’est donc ce qui a été effectué dans le chapitre 5. Nous y avons ainsi défini un post-traitement 

pour généraliser les prévisions ainsi disponibles à 35 évènements sur 14 bassins utilisés comme 

des bassins non jaugés. Les résultats de la méthode ainsi exposée valident notre démarche : ils 

fournissent des temps d’anticipation exploitables en temps sur la majorité des cas testés avec la 

prévision, en moyenne, de 80% du pic observé (et plus encore sur les bassins de plus de 30km² 

disposant de données de pluie représentatives).  
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Si les très petits bassins aux réactions extrêmes posent encore un certain nombre de problèmes 

et si les incertitudes liées à la qualité des forçages ou au besoin d’un plus grand nombre 

d’évènements et de bassins en validation sont encore présentes, il n’en reste pas moins qu’à 

partir de 30km² environ et jusqu’à plus de 500km², la dynamique des bassins est bien 

appréhendée avec une erreur moyenne sur l’amplitude prévue inférieure à 20%. 

Le défi qui consistait à réaliser l’apprentissage d’un prédicteur neuronal dédié à un bassin 

versant dépourvu de base de données de débit a donc été relevé avec succès. La réalisation d’un 

prédicteur statistique pour les bassins versants non jaugés est, de plus, riche en enseignements 

et en démarches nouvelles de recherches. 

En premier lieu, comme c’est le cas avec toutes les démarches statistiques, la quantité de 

données pour le calage est primordiale. De ce fait, on peut conjecturer que plus le temps passera, 

meilleurs seront les résultats. Au fil des épisodes, l’on pourra affiner les modèles jusqu’à ce que 

des prévisions déterministes comme probabilistes atteignent un haut niveau de fiabilité. De 

même, la correction des débits en fonction du bassin cible en généralisation ne pourra que 

s’améliorer par l’apport d’autres évènements et bassins. A terme, il est même possible 

d’envisager l’identification de processus (boîtes blanches) à l’aide de l’apprentissage statistique, 

comme c’est déjà le cas sur des systèmes karstiques très complexes (Kong-A-Siou, 2011).  

La quantité, la qualité intrinsèque et la qualité de la sélection et du traitement des données est 

en définitive tout l’objet de ce mémoire. 

Plus spécifiquement, la méthode de correction gagnerait assurément en efficacité avec trois 

avancées : 

- L’augmentation du nombre de débits spécifiques de pointe qui ont servi à la définition 

des coefficients correctifs du post-traitement. Avec de nombreuses analyses a posteriori 

et la remontée d’anciennes et de nouvelles informations sur de plus nombreux bassins, la 

relation pourrait s’affiner. Il pourrait alors être possible de définir plusieurs régressions, 

pour les crues moyennes ou les plus fortes, pour certaines tailles de bassins, certaines 

pentes ou encore différents types d’épisodes pluvieux… Les domaines de validité 

seraient nettement plus robustes et permettraient donc d’appliquer la méthode à bon 

escient en toutes circonstances. 

- Le choix d’autres bassins pilotes pourrait apporter la possibilité de prévisions 

d’ensemble et donc, une éventuelle amélioration des résultats moyens. Cependant, la 

quantité de données nécessaire à un apprentissage correct sur un bassin pilote est assez 

limitante dans la zone d’étude. L’on peut aussi imaginer la création, un temps envisagée, 

d’un bassin normalisé basé sur plusieurs bassins pilotes bien cernés. 

- Une recherche élargie sur les temps de réponse, basée là encore sur de nombreuses 

données, pourrait permettre d’apporter une information temporelle plus fine et reliée 

aux caractéristiques du bassin, à la structure et à l’intensité des pluies ou encore à l’état 

initial. Cette information affinée pourrait alors être utilisée pour mener à bien les 

corrections temporelles qui n’ont pas pu être traitées ici. 

Naturellement, la validation de la méthode proposée sur d’autres bassins et d’autres évènements 

permettrait de la rendre plus robuste et d’en analyser encore mieux les faiblesses et les forces. 

En particulier, des validations en périphérie de la zone d’étude permettraient de définir plus 

clairement son domaine de validité.  
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De même, l’utilisation d’un bassin pilote alimenté par des pluies radar pourrait permettre de 

savoir si la différence entre le signal issu des pluviomètres et celui issu d’une estimation radar 

ponctuelle explique les résultats médiocres obtenus sur les très petits bassins. Cependant, le 

nombre d’évènements disponibles avec le radar est assez faible, repoussant probablement cette 

échéance à plusieurs années. 

Enfin, l’apport de prévisions de pluies fiables sur n pas de temps futurs pourrait repousser 

l’horizon de prévision d’autant de pas de temps. Avec l’utilisation des images radar, le cumul de 

la prochaine demi-heure peut souvent être estimé de façon relativement fiable par un 

prévisionniste aguerri et ainsi, augmenter légèrement l’horizon de prévision. 

L’élaboration et l’application de cette méthode ont non seulement montré une efficacité 

intéressante en conditions opérationnelles, mais elles ont, en plus, ouvert des perspectives de 

recherche passionnantes pour la compréhension des phénomènes hydrologiques. 
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Annexes 

ANNEXE 1 : schématisation du processus de transformation de la pluie en écoulement en crue. 
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ANNEXE 2 : Artigue, G., Johannet, A., Borrell, V., Pistre, S., 2012 : Flash flood forecasting in 

poorly gauged basins using neural networks: case study of the Gardon de Mialet basin (southern 

France), Natural Hazards and Earth System Sciences 12, pp. 3307-3324, doi : 10.5194/nhess-12-

3307-2012. 
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ANNEXE 3 :  

Les évènements ont été numérotés de la manière suivante : 

- <200 : évènements déjà disponibles dans la base de données du projet BVNE Gardons pour le 

Gardon de Mialet. 

- 200 à 299 : évènements au pas de temps horaire convertis au pas de temps de la demi-heure 

pour le Gardon de Mialet. 

- 300 à 399 : évènements au pas de temps de cinq minutes convertis au pas de temps de la demi-

heure pour le Gardon de Mialet. 

- 900 à 999 : évènements issus de diverses sources sur les 15 bassins visés par la généralisation 

et utilisés pour le travail de généralisation aux bassins non jaugés. 

Evènements sur le Gardon de Mialet : 

N° Date et heure début 
Durée 

(h) 
Débit de 

pointe (m3.s-1) 
Source 

1 22/9/94 20:00 36 337 BVNE 

3 3/10/95 23:00 45 531 BVNE 

4 13/10/95 14:00 29 313 BVNE 

8 10/11/96 10:00 82 269 BVNE 

13 28/9/00 9:00 46 454 BVNE 

19 8/9/02 13:00 33 819 BVNE 

23 18/10/06 12:00 48 102 BVNE 

25 20/11/07 22:00 67 53 BVNE 

26 20/10/08 22:00 42 110 BVNE 

27 31/10/08 11:00 75 528 BVNE 

117 20/10/99 4:30 39 263 BVNE 

120 12/11/00 2:00 71 80 BVNE 

200 22/9/93 5:00 68 118 BVNE 

201 10/10/93 6:00 119 54 BVNE 

202 31/10/93 7:00 124 79 BVNE 

203 3/2/94 4:00 67 69 BVNE 

204 23/4/94 7:00 61 46 BVNE 

205 19/10/94 8:00 53 377 BVNE 

206 2/11/94 11:00 102 304 BVNE 

207 17/1/95 10:00 50 53 BVNE 

208 10/9/95 22:00 62 31 BVNE 

209 24/11/95 17:00 94 132 BVNE 

210 7/12/95 21:00 48 60 BVNE 

211 15/12/95 12:00 79 109 BVNE 

212 9/1/96 4:00 50 127 BVNE 

213 11/1/96 22:00 86 193 BVNE 

214 20/1/96 9:00 143 312 BVNE 

215 25/2/96 17:00 71 60 BVNE 

216 13/3/96 18:00 74 37 BVNE 

217 22/4/96 14:00 54 20 BVNE 
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Evènements sur le Gardon de Mialet (suite) : 

N° Date et heure début 
Durée 

(h) 
Débit de 

pointe (m3.s-1) 
Source 

218 18/9/96 20:00 40 95 BVNE 

219 13/10/96 0:00 80 43 BVNE 

220 4/12/96 2:00 108 66 BVNE 

221 27/8/97 13:00 35 11 BVNE 

222 12/1/98 14:00 52 248 BVNE 

223 14/4/98 0:00 45 102 BVNE 

224 29/4/98 14:00 50 120 BVNE 

225 27/5/98 14:00 40 44 BVNE 

226 25/9/98 11:00 50 61 BVNE 

227 28/12/98 6:00 133 143 BVNE 

228 17/5/99 7:00 79 299 BVNE 

229 11/11/99 18:00 94 72 BVNE 

230 22/9/01 6:00 65 6 BVNE 

300 14/3/02 0:00 26 63 BVNE 

301 30/9/03 11:30 40 138 BVNE 

302 15/11/03 14:00 54 200 BVNE 

303 29/11/03 18:30 125 348 BVNE 

304 20/2/04 19:30 66 66 BVNE 

305 30/3/04 5:30 134 154 BVNE 

306 29/4/04 0:00 60 217 BVNE 

307 27/10/04 12:00 42 70 BVNE 

308 5/9/05 21:30 84 74 BVNE 

309 28/1/06 5:00 50 146 BVNE 

310 13/9/06 10:30 42 145 BVNE 

311 3/1/08 11:30 37 41 BVNE 

312 3/2/08 12:30 37 118 BVNE 

313 18/4/08 0:00 94 113 BVNE 

314 13/12/08 0:00 60 89 BVNE 

 

Evènements sur les bassins non jaugés : 

Cours d'eau Exutoire 
Surface 
(km²) 

Date début 
Heure 
début 

Débit de 
pointe (m3.s-1) 

Source 

Ardèche 
Pont-de-

Labeaume 
280 05/12/2000 05:00 434 OHMCV - Sevnol 

Ardèche 
Pont-de-

Labeaume 
280 18/10/2001 03:00 494 OHMCV - Sevnol 

Ardèche 
Pont-de-

Labeaume 
280 29/11/2003 20:00 484 OHMCV - Sevnol 

Baume Rosières 210 12/11/2000 00:00 212 OHMCV - Sevnol 

Baume Rosières 210 17/10/2001 16:00 330 OHMCV - Sevnol 

Baume Rosières 210 25/10/2004 08:00 230 OHMCV - Sevnol 
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Evènements sur les bassins non jaugés (suite) : 

Cours d'eau Exutoire 
Surface 
(km²) 

Date début 
Heure 
début 

Débit de 
pointe (m3.s-1) 

Source 

Chassezac Gravières 500 28/09/2000 05:00 564 OHMCV - Sevnol 

Chassezac Gravières 500 17/10/2001 15:00 635 OHMCV - Sevnol 

Chassezac Gravières 500 21/11/2003 09:00 728 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 08/11/2000 00:00 88 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 29/11/2000 00:00 63 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 05/12/2000 13:00 77 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 16/10/2001 00:00 107 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 07/09/2002 12:00 206 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 29/09/2003 00:00 55 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 13/11/2003 01:00 64 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 19/11/2003 18:00 81 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 28/11/2003 02:00 93 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 23/10/2004 01:00 88 OHMCV - Sevnol 

Ganière Banne 55 02/11/2004 06:00 78 OHMCV - Sevnol 

Auzonnet Les Mages 49 20/12/2000 01:00 58 OHMCV - Sevnol 

Auzonnet Les Mages 49 17/10/2001 01:00 68 OHMCV - Sevnol 

Auzonnet Les Mages 49 07/09/2002 13:00 169 OHMCV - Sevnol 

Galeizon Cendras 88 07/09/2002 13:00 970 
Syndicat du 

Galeizon 

Galeizon 
Pt.-De-

Roubarbel 
39 07/09/2002 13:00 329 

Syndicat du 
Galeizon 

Salandre 
Confl. 

Galeizon 
21 07/09/2002 13:00 310 

Syndicat du 
Galeizon 

Avène 
St-Hilaire-

de-
Brethmas 

57 07/09/2002 13:00 400 
Retour d'exp. 

09/2002 

Ruisseau du 
Lyonnais 

St-Jean-du-
Pin 

4 07/09/2002 13:00 120 
Retour d'exp. 

09/2002 

Amous Générargues 21 07/09/2002 13:00 435 
Retour d'exp. 

09/2002 

Alzon 
St-Christol-

lez-Alès 
15 07/09/2002 13:00 430 

Retour d'exp. 
09/2002 

Gardon de St Jean Saumane 100 08/09/2002 13:00 527 BVNE Gardons 

Gardon de St Jean Saumane 100 28/09/2000 09:00 212 BVNE Gardons 

Gardon de St Jean Saumane 100 10/11/1996 10:00 111 BVNE Gardons 

Gardon d'Anduze Anduze 545 08/09/2002 13:00 2742 BVNE Gardons 

Gardon d'Anduze Anduze 545 28/09/2000 09:00 801 BVNE Gardons 
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ANNEXE 4 : Prévisions sur le bassin du Gardon à Mialet 

L’annexe représente les hydrogrammes en prévision avec le modèle statique (dirigé).  

- Le débit observé est en bleu et les prévisions en vert.  

- Les ordonnées normales indiquent le débit en mètres cube par seconde.  

- Les ordonnées inverses indiquent le cumul de pluie en millimètres.  

- Le temps est gradué en demi-heures. 

Il n’y a aucune prévision des pluies futures utilisée.  
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Evènement n°13 : 
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Evènement n°19 :  
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ANNEXE 5 : Prévisions sur le bassin du Gardon à Mialet 

L’annexe présente les hydrogrammes en prévision avec le modèle récurrent déterministe.  

- Le débit observé est en bleu et les prévisions en vert.  

- Les ordonnées normales indiquent le débit en mètres cube par seconde.  

- Les ordonnées inverses indiquent le cumul de pluie en millimètres.  

- Le temps est gradué en demi-heures. 

Il n’y a aucune prévision des pluies futures utilisée. 
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ANNEXE 6 : Prévisions sur les bassins non jaugés 

L’annexe présente les hydrogrammes en prévision sur les bassins cible.  

- Le débit observé est en rouge. Lorsque la valeur maximale est reconstituée, elle est 

représentée par un cercle rouge à contour noir.  

- Les prévisions brutes sont en bleu.  

- Les prévisions corrigées sont en vert.  

- Les ordonnées normales indiquent le débit en mètres cube par seconde.  

- Les ordonnées inverses indiquent le cumul de pluie en millimètres.  

- Le temps est gradué en demi-heures. 

Il n’y a aucune prévision des pluies futures utilisée. 
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Bassin du ruisseau du Lyonnais, évènement n°928 : 
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Bassin de l’Alzon, évènement n°930 : 
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Bassin de la Salandre, évènement n°926 : 
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Bassin de l’Amous, évènement n°929 : 
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Bassin de l’Auzonnet, évènement n°921 : 
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Bassin de l’Auzonnet, évènement n°922 : 
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Bassin de l’Auzonnet, évènement n°923 : 

k+1 

 

k+2 

 

 

 

 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

249 
 

k+3 

 

k+4 

 

 

 

 

 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

250 
 

Bassin du Galeizon amont, évènement n°925 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°910 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°911 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°912 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°913 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°914 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°915 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°916 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°917 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°918 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°919 : 
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Bassin de la Ganière, évènement n°920 : 
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Bassin de l’Avène, évènement n°927 : 
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Bassin du Galeizon complet, évènement n°924 : 
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Bassin du Chassezac, évènement n°907 : 

k+1 

 

k+2 

 

 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

297 
 

 

k+3 

 

k+4 

 

 

 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 

D
é

b
it

 (
m

3
.s

-1
) 

P
ré

cip
ita

tio
n

s (m
m

) 

Temps (hh :mm) 



Prévision des crues éclair par réseaux de neurones : généralisation aux bassins non jaugés ; G. Artigue, 2012. 

 

298 
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Bassin du Gardon à Anduze, évènement n°934 : 
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Bassin du Gardon à Anduze, évènement n°935 : 
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ANNEXE 7 : Tableau des résultats détaillés en prévision sur les évènements du bassin de la 

Ganière. 

Evènement Horizon Nash Persistance SPPD PPD Décalage (h) 

910 k+1 0,70 -17,32 112% 112% 0,00 

910 k+2 0,87 -1,21 84% 84% 0,00 

910 k+3 0,84 -0,37 86% 88% 0,50 

910 k+4 0,84 0,18 95% 97% 1,00 

911 k+1 0,81 -14,33 73% 80% 2,00 

911 k+2 0,87 -2,07 86% 86% -3,50 

911 k+3 0,86 0,12 84% 89% -3,50 

911 k+4 0,86 0,39 83% 87% 0,50 

912 k+1 0,68 -20,11 75% 79% 1,00 

912 k+2 0,75 -5,23 78% 80% 0,50 

912 k+3 0,73 -3,20 80% 82% 0,50 

912 k+4 0,78 -1,54 86% 89% 1,00 

913 k+1 -2,62 -39,14 44% 65% 1,00 

913 k+2 -0,34 -2,54 64% 78% 1,00 

913 k+3 -0,90 -1,18 63% 80% 1,00 

913 k+4 -1,26 -0,97 66% 91% 1,00 

914 k+1 0,25 -40,19 21% 25% 2,50 

914 k+2 0,50 -11,50 33% 33% 0,50 

914 k+3 0,54 -8,87 35% 35% 0,50 

914 k+4 0,60 -2,41 39% 39% 0,00 

915 k+1 -0,01 -27,55 131% 137% 1,00 

915 k+2 -0,80 -14,56 159% 169% -1,50 

915 k+3 -1,01 -3,98 171% 173% -1,00 

915 k+4 -1,52 -4,07 184% 191% -1,00 

916 k+1 0,81 -12,89 73% 79% 1,50 

916 k+2 0,85 -0,10 74% 77% 1,50 

916 k+3 0,81 0,24 78% 79% 2,00 

916 k+4 0,81 0,26 88% 88% 1,50 

917 k+1 0,71 -7,81 86% 87% 1,00 

917 k+2 0,80 -0,23 69% 72% 1,00 

917 k+3 0,76 0,09 72% 72% 1,00 

917 k+4 0,78 0,52 81% 82% 1,00 

918 k+1 0,69 -25,45 87% 87% 0,00 

918 k+2 0,74 -5,66 83% 83% 0,00 

918 k+3 0,67 -0,90 82% 82% 0,00 

918 k+4 0,67 0,02 88% 88% 0,00 

919 k+1 0,63 -3,13 127% 127% 0,00 

919 k+2 0,76 -0,12 121% 122% 0,50 

919 k+3 0,64 0,65 116% 116% 0,00 

919 k+4 0,61 0,71 115% 117% 0,50 

920 k+1 0,64 -9,82 43% 55% 2,50 

920 k+2 0,65 -1,34 52% 57% 1,00 

920 k+3 0,73 -0,35 58% 64% 1,00 

920 k+4 0,78 -0,20 66% 72% 1,50 
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Résumé 
Dans les régions méditerranéennes françaises, des épisodes pluvieux diluviens se produisent 
régulièrement et provoquent des crues très rapides et volumineuses que l’on appelle crues éclair. Elles 
font fréquemment de nombreuses victimes et peuvent, sur un seul évènement, coûter plus d’un milliard 
d’euros. Face à cette problématique, les pouvoirs publics mettent en place des parades parmi lesquelles la 
prévision hydrologique tient une place essentielle. 
C’est dans ce contexte que le projet BVNE (Bassin Versant Numérique Expérimental) a été initié par le 
SCHAPI (Service Central d’Hydrométéorologie et d’Appui à la Prévision des Inondations) dans le but 
d’améliorer la prévision des crues rapides. Ces travaux s’inscrivent dans le cadre de ce projet et ont trois 
objectifs principaux : réaliser des prévisions sur des bassins capables de ces réactions qu’ils soient 
correctement jaugés, mal jaugés ou non jaugés. 
La zone d’étude choisie, le massif des Cévennes, concentre la majorité de ces épisodes 
hydrométéorologiques intenses en France. Ce mémoire la présente en détails, mettant en avant ses 
caractéristiques les plus influentes sur l’hydrologie de surface.  
Au regard de la complexité de la relation entre pluie et débit dans les bassins concernés et de la difficulté 
éprouvée par les modèles à base physique à fournir des informations précises en mode prédictif sans 
prévision de pluie, l’utilisation de l’apprentissage statistique par réseaux de neurones s’est imposée dans 
la recherche d’une solution opérationnelle. 
C’est ainsi que des modèles à réseaux de neurones ont été synthétisés et appliqués à un bassin de la zone 
cévenole, dans des contextes bien et mal jaugés. Les bons résultats obtenus ont été le point de départ de la 
généralisation à 15 bassins de la zone d’étude.  
A cette fin, une méthode de généralisation est développée à partir du modèle élaboré sur le bassin jaugé et 
de corrections estimées en fonction des caractéristiques physiques des bassins.  
Les résultats de l’application de cette méthode sont de bonne qualité et ouvrent la porte à de nombreux 
axes de recherche pour l’avenir, tout en démontrant encore que l’utilisation de l’apprentissage statistique 
pour l’hydrologie peut constituer une solution pertinente. 

Summary 

In the French Mediterranean regions, heavy rainfall episodes regularly occur and induce very rapid and 
voluminous floods called flash floods. They frequently cause fatalities and can cost more than one billion 
euros during only one event. In order to cope with this issue, the public authorities’ implemented 
countermeasures in which hydrological forecasting plays an essential role. 
In this contexte, the French Flood Forecasting Service (called SCHAPI for Service Central 
d’Hydrométéorologie et d’Appui à la Prévision des Inondations) initiated the BVNE (Digital Experimental 
Basin, for Bassin Versant Numérique Expérimental) project in order to enhance flash flood forecasts. The 
present work is a part of this project and aim at three main purposes: providing flash flood forecasts on 
well-gauged basins, poorly gauged basins and ungauged basins. 
The study area chosen, the Cévennes range, concentrates the major part of these intense 
hydrometeorological events in France. This dissertation presents it precisely, highlighting its most 
hydrological-influent characteristics. 
With regard to the complexity of the rainfall-discharge relation in the focused basins and the difficulty 
experienced by the physically based models to provide precise information in forecast mode without 
rainfall forecasts, the use of neural networks statistical learning imposed itself in the research of 
operational solutions. 
Thus, the neural networks models were designed and applied to a basin of the Cévennes range, in the well-
gauged and poorly gauged contexts. The good results obtained have been the start point of a 
generalization to 15 basins of the study area. 
For this purpose, a generalization method was developed from the model created on the gauged basin and 
from corrections estimated as a function of basin characteristics. 
The results of this method application are of good quality and open the door to numerous pats of inquiry 
for the future, while demonstrating again that the use of statistical learning for hydrology can be a 
relevant solution. 


