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Résumé— L’identification de la relation pluie/débit dans un
bassin versant pour la prédiction de débit est un probléme
stimulant de par la difficulté a caractériser un modele les
décrivant dans leur ensemble. Les modéles conceptuels,
basés sur les lois et modéles hydrauliques simples sont sou-
vent limités dans la précision de la prédiction qu’ils offrent.
L’objectif de cet article est d’une part de montrer I’intérét
des modeles non linéaires de type Linéaires a Paramétres Va-
riants (LPV) par rapport aux modeles linéaires, ainsi que
la différence de qualité dans les résultats obtenus selon la
méthode employée pour I’identification d’un modéle donné.
D’autre part, cet article propose et analyse plusieurs va-
riables de séquencement dont dépendent les parameétres va-
riants des modeéeles LPV pour représenter les bassins versants
ruraux.

Mots-clés— identification des systémes, variable instrumen-
tale optimale, modéles LPV, modélisation pluie/débit, bas-
sin versant rural

I. INTRODUCTION

L’identification de la relation pluie/débit dans un bas-
sin versant pour la prédiction de débit est un probleme
stimulant de par la difficulté a caractériser un modele les
décrivant dans leur ensemble [2]. Les modéles conceptuels,
basés sur les lois et modeles hydrauliques simples sont sou-
vent limités dans la précision de la prédiction qu’ils offrent
[13], [16]. Cependant, le besoin d’identifier ces systémes
grandit avec le nombre de polluants rejetés en zone agri-
cole [8], [7] ou avec l'agrandissement des agglomérations
dans les zones urbaines. Les difficultés inhérentes aux bas-
sins versants sont différentes qu’il s’agisse d’un bassin ver-
sant urbain ou rural. Sur les bassins versants urbains, la
quasi-totalité de la pluie précipitée (appelée pluie brute) re-
joint ’exutoire et les non linéarités du modele pluie/débit
ainsi que les retards sont principalement induits par les
infrastructures mises en place pour la gestion et le trai-
tement des eaux [3], [15]. Bien que moins précis que les
modeles non linéaires, les modeles linéaires peuvent cepen-
dant délivrer une prédiction acceptable pour ces bassins
urbains [15], [10]. En revanche, les bassins versants ruraux
se distinguent par la forte variabilité spatio-temporelle des
propriétés d’infiltration du sol liée a la végétation, au type
de sol, & évapotranspiration [23]; les modeles linéaires ne
permettent pas en général de reproduire de fagon satisfai-
sante la relation pluie/débit sur ces systémes ruraux.

D’autre part, il existe des problemes intrinseques dus
au fait que ces systémes sont environnementaux, que les
entrées comme les sorties sont mesurées, que le signal d’ex-

citation n’est pas maitrisée et que le bruit associé aux
données ne respecte pas les hypotheses habituelles d’ap-
plication des méthodes traditionnelles d’identification.

La prédiction et donc la validation sur les données est
un objectif important, mais le modele obtenu ne peut étre
completement validé que si une interprétation physique des
principales caractéristiques du modele peut étre apportée.
C’est pourquoi, les modeles utilisés dans ce papier sont
des modeles paramétriques écrits sous forme de fonction
de transfert [23].

L’objectif de cet article est d’une part de montrer
lintérét des modeles non linéaires de type Linéaires d
Parameétres Variants (LPV) par rapport aux modeles
linéaires, ainsi que la différence de qualité dans les résultats
obtenus selon la méthode employée pour l'identification.
D’autre part, cet article propose et analyse plusieurs va-
riables de séquencement dont dépendent les parametres va-
riants des modeles LPV pour représenter les bassins ver-
sants ruraux.

Le chapitre II présente le bassin versant viticole du Hoh-
rain en Alsace. Le chapitre III décrit la problematique
liée a l'identification du modele pluie/débit. Les résultats
d’identification de modeles linéaires sont présentés dans le
chapitre IV. Les résultats d’identification de modeles non-
linéaires sont présentés dans le chapitre V.

II. PRESENTATION DU BASSIN VERSANT VITICOLE

Le bassin d’étude du Hohrain est situé dans le vignoble
alsacien (Rouffach, Haut-Rhin, Alsace, France, latitude
47°579 N; longitude 007°173 E) et est représenté par la
figure 1. II couvre une superficie de 42 ha et son altitude
est comprise entre 230 et 370 m avec une pente moyenne de
15%. La pluviométrie annuelle est comprise entre 361 mm
(1953) et 867 mm (1999) avec une moyenne de 600 mm. La
géologie est caractérisée par du loess wiirmien dans la par-
tie aval et par des conglomérats et des marnes stratifiées a
dominante de galets du Muschelkalk et du Bruntsandstein.
Le sol est un sol brun calcaire peu évolué caractérisé par
une capacité d’infiltration moyenne. Plus de 69% du bassin
est occupé par de la vigne qui est en quasi- totalité enherbée
un rang sur deux. Le reste du bassin est couvert de forét,
de friches et de vergers situés principalement a 'amont du
bassin. Le bassin versant est dit « sec » car aucun réseau
hydrographique pérenne n’est visible. De ce fait, un débit
a I'exutoire peut étre observé uniquement lors d’épisodes



pluvieux. Le ruissellement alors généré sur les parcelles re-
joint le réseau de routes et chemins jusqu’a ’exutoire du
bassin. Le bassin est équipé en son centre d’une station plu-
viométrique gérée par MétéoFrance fournissant des données
de pluie au pas de temps de 6 minutes. Les débits générés
lors des épisodes de pluie sont mesurés a I’exutoire du bas-
sin au niveau d’un canal venturi (ENDRESS and HAUSER,
Huninge, France) au moyen d’un capteur de pression (HY-
DROLOGIC, Sainte-Foy, Québec, Canada). L’acquisition
des données de débit se fait a pas de temps variable en fonc-
tion de la dynamique des débits. Cependant, ces données
de débit sont interpolées aux temps correspondant a ’ac-
quisition des données de pluie et ainsi sont transformées en
données échantillonnées a pas constant.
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Fig. 1. Plan du bassin versant du Hohrain

III. PROBLEMATIQUE

Objectif de I’étude : étant données les mesures de pluie
u(ty) et de débit y(tx) échantillonnées a pas constant aux
temps tg,k € 1,...,N, identifier le modele pluie/débit
du bassin versant donné. Les données pour le bassin
versant viticole du Hohrain sont présentées sur la fi-
gure 2. La pluie est exprimée en mm, le débit en /s
et le pas d’échantillonnage est de 6 minutes. Dans le
cas d’étude considéré, il est a noter que sur les 70560
échantillons constituant 'acquisition de données sur une
année, seuls 5000 représentent des débits supérieurs a 0.31/s
et sont de ce fait pertinents pour 'identification du modele
pluie/débit.

D’autre part, les bassins versants ruraux sont des
systemes non linéaires présentant différentes dynamiques
selon I'intensité et la durée d’un éveénement pluvieux. Ainsi,
il est important de choisir des données d’estimation cou-
vrant le plus large panel d’événements pluvieux (faibles et
intenses). Néanmoins, une quantité suffisante d’échantillons
doit étre utilisée pour la validation du modele estimé. Pour
satisfaire simultanément ces deux contraintes, les données
dédiées a l'estimation sont choisies sur deux évenements
pluvieux séparés et la validation est effectuée sur ’ensemble
des données (voir figure 2).

IV. IDENTIFICATION DE MODELES LINEAIRES A TEMPS
INVARIANT

Dans un premier temps, l'identification de modeéles
linéaires est réalisée. Ces modeles ne sont pas les mieux
adaptés a l'identification de bassins versants mais en re-
vanche, ils présentent ’avantage de pouvoir étre utilisés
pour estimer l'ordre et le retard du systéeme grace aux
criteres de sélection usuels.

Les deux criteres utilisés pour la recherche des ordres
sont :

— le coefficient de corrélation [24]

sy i)~ ylt),
=1 i) v

ou §(ty) représente la sortie simulée du modele estimé.
Ce critere est équivalent au coefficient de Nash [14]
lorsque la moyenne de y(tx) est égale & la moyenne de
J(tr) et sera également utilisé pour la validation des
modeles.

— le critere d’information de Young [24]

YIC =log Var(f;i’(“; (;:)’)(t’“)) +log nig 3 IL (2)
i=1 7t

ou 0 représente le vecteur des parametres estimés, ng
le nombre de parametres estimés pour le modele, p;;
I’élément ,7 de la matrice de covariance Py associée a

6.

Les modeles linéaires étudiés sont de la forme :

A(q_17 Q)X(tk) = B(q_la e)u(tk—d)7 (3)
y(te) = x(te) + v(te),

ott A(g~!) et B(g~!) sont des polynomes en ¢~' de degré

respectifs n, et n, (¢~1 est I'opérateur retard : ¢ 'z (ty) =

z(tg—i) ), d est le nombre d’échantillons pour le retard,

X (tx) la sortie non bruitée et v(ty) le bruit de mesure.

Les non linéarités intrinseques du systeme résultent, pour
tous les modeles linéaires présentés, dans le fait que les
criteres de sélection usuels ne sont pas déterminants dans
le choix de I'ordre du modele. En effet, la valeur du coeffi-
cient de corrélation reste pratiquement identique pour les
modeles ayant des ordres compris entre n, = 1,15 = 1 et
ng = 7,np = 7, pour un retard constant.

En revanche, les résultats concernant le retard sont
bien différents. Une nette supériorité est obtenue pour les
modeles exposant un retard d’un échantillon seulement.
Ces résultats s’expliquent par la taille réduite du bassin
versant et de ce fait par la réactivité immédiate du systeme
face a un évenement pluvieux. Le critere YIC quant a lui
tient compte de la parsimonie du systeme et suggere le
choix du modele n, = 1,n, = 1,d = 1.

Le modele linéaire a temps discret a estimer s’écrit donc :

(4)
y(te) = x(tk) + v(tk)-

Par ailleurs, une difficulté supplémentaire doit étre prise
en compte pour ce bassin versant : l'incertitude sur les
données. En effet, le modele de bruit est inconnu et il

{(1 +a1g~ ) x(tr) = bogtulty),
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Fig. 2. Données de pluie et de débit de ’année 2008 sur le bassin versant du Hohrain

présente des caractéristiques délicates car il n’est pas sta-
tionnaire. Ainsi, lorqu’aucun évenement pluvieux ne se pro-
duit, la variance sur le bruit est nulle. Lors d’un évenement
pluvieux, la variance du bruit de mesure augmente, et apres
un évenement pluvieux, les alluvions transportés par 1’eau
trompent le capteur qui affiche un débit inexistant.

Cette section présente les résultats obtenus par deux
méthodes d’identification de modeles linéaires : ARX de
la boite a outils System Identification de MATLAB et la
méthode de variable instrumentale Simplified Refined Ins-
trumental Variable (SRIV) de la boite & outils CONTSID
[9].

A. Estimation paramétrique par moindres carrés

La méthode ARX de Matlab considere un modele de type
(4) ot :

(lTllq_l)e(tk)a (5)

et e(ty) est un bruit blanc. Les parametres sont estimés
par moindres carrés. Bien entendu, ce modele est tres res-
trictif en pratique mais pourtant tres souvent utilisé. Les
limites de la méthode des moindres carrés sont bien connues
et d’autres méthodes d’identification de modeles linéaires
supposant d’autres types de bruit sont répandues et cou-
rantes. Cependant la comparaison avec ces modeles prend
un sens plus important pour les modeles LPV puisque les
méthodes usuelles ne s’appliquent pratiquement exclusive-
ment qu’aux modeles LPV-ARX [11]. C’est la raison princi-
pale justifiant la présentation des résultats d’identification
d’un modele ARX ici.

v(ty) =

B. Estimation paramétrique par variable instrumentale

La méthode SRIV fut introduite dans [24] et fait I'hy-
potheése d’'un modele de type Output Error (OE) de la
forme définie par (4) ou :

v(ty) = e(t), (6)

et e(ty) est un bruit blanc. Etant données les conditions
de bruit précitées, il est évident que ce modele de bruit
est également erroné. Cependant, la méthode SRIV a été
appliquée avec succes dans de nombreux cas pratiques [23]
méme lorsque 'hypothéese sur le bruit n’est pas satisfaite.

C. Résultats

La figure 3 montre le résultat de la simulation des
modeles linéaires obtenus pour I’éveénement pluvieux le plus
fort de I'année (faisant partie des données utilisées pour
Pestimation) et la figure 4 un événement pluvieux plus
long mais relativement faible (données de validation non
utilisées en identification). Les deux modeles simulent des
débits a l'exutoire trop faibles pour les évenements plu-
vieux forts et trop importants pour les évenements plu-
vieux faibles. Les coefficients de corrélation calculés sur
I’ensemble de I'année 2008 sont de :

— R2 = 0.53 pour le modele ARX;

~ R2 = 0.63 pour le modele SRIV.

Ainsi, la méthode utilisée pour 'identification du systeme
joue un role important bien que les deux coefficients pro-
posés restent faibles dans I’absolu. L’'incapacité des modeéles
linéaires a représenter correctement le systeme peut s’in-
terpréter par le changement de gain dans le systéme (non
linéarité entre la pluie brute mesurée et la pluie efficace qui
termine dans ’exutoire) ainsi que par le changement de dy-
namique intrinseque du systeme face a différentes intensités
pluvieuses.
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Fig. 3. Résultats des méthodes linéaires pour un événement pluvieux
fort et court du mois de juillet
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En conséquence, la suite de cet article présente les
résultats pour des modeles permettant ces changements en
gain et en dynamique : les modeles non linaires de type
LPV.

IDENTIFICATION DE MODELES LINEAIRES A
PARAMETRES VARIANTS

Les modeles LPV furent introduits en théorie des
systemes au début des années 90 pour la technique de com-
mande dite de séquencement de gain [17]. Le séquencement
de gain vise a réaliser une loi de commande globale pour
un systeme non linéaire, en 'approximant par une famille
de systemes linéaires en un nombre de points de fonction-
nement donnés. Une ou plusieurs variables observables, ap-
pelées variables de séquencement, servent a déterminer la
région de 'espace d’état dans laquelle se trouve le systeme
(voir [18] pour I’historique de ces modeles). Les méthodes
d’identification dédiées a ces modeles sont définies par
la structure utilisée : fonction de transfert [1], [21];
représentation d’état [12], [20], [5]; modeles fondés sur
des fonctions orthogonales [19]. Concernant les modeles
décrits par fonction de transfert considérés dans cet ar-
ticle, les modeles utilisés dans la littérature sont jusqu’a
récemment de type LPV-ARX [6] et bien que quelques
méthodes existent pour les modeles LPV-OE [4], elles ne
sont pas optimales (asymptotiquement non biaisées et a va-
riance minimale). Cependant, la méthode SRIV a été tres
récemment étendue aux modeles LPV-OE et LPV Box-
Jenkins et affiche des estimées proches des estimées opti-
males [11].

L’avantage de ces modeles est la capacité de représentation
qu’ils offrent. Ils ont d’ailleurs été récemment utilisés pour
I’identification de bassins versants urbains [15]. Ils sont de
par leur structure beaucoup moins limités que des modeles
non linéaires de type Hammerstein ou Wiener par exemple.
IIs peuvent étre décrits par I’équation suivante sous forme
polynomiale :

V.

B(p(t), ¢~ u(tp—a) 7)

Alp(te), ¢ ")x(te)
y(te) = x(tr)v(te)

Bien que la notation soit relativement similaire aux
modeles linéaires & temps invariant, les polynomes en ¢!
A(p(tr), ¢ 1) et B(p(tr),q ') d’ordre respectif n, et ny
dépendent d’un ensemble de parametres de séquencement
p variant dans le temps. Deux discussions préliminaires
sont importantes dans ce cadre. La premieére concerne le
choix des ordres des polynoémes n,,n; et du retard d. La
seconde concerne le choix des parametres de séquencement
dont dépend le systeme. Ces deux probléemes d’optimisation
joints rendent le probleme quasiment insoluble considérant
I'infinité de parametres dont peut dépendre le systeme.
Ainsi, 'hypotheése émise concernant les ordres des po-
lynomes ng,np et le retard d est qu’ils sont identiques
a ceux du modele linéaire. D’autre part, la dépendance
du systeme aux variables de séquencement est considérée
comme affine. Les polynomes impliqués peuvent ainsi
s’écrire de la maniere suivante :

Alpr, g™ ') =1+ ai1(pr)g™* (8)
B(pr, g ') = bi(pr)g™*

avec
a1(pr) = a1,0 + >0y a,ipi(tr) 9)
bi(pr) = b1o+ 202 bripi(te)

Il reste & définir les parametres p;(tx) dont dépend le
systeme : les différentes mesures accessibles sont la pluie
brute et le débit & l'exutoire. Dans [22], les auteurs pro-
posent d’utiliser une structure de modele non linéaire de
type Hammerstein ou le débit est utilisé comme parametre
définissant la non-linéarité entre la pluie brute et nette.
L’hypothese énoncée est intéressante dans le sens ou le
débit représente I'état du bassin versant sans avoir acces
a d’autres variables telles que I’évapotranspiration ou la
température. Cependant, le systeme ne fonctionnant pas en
boucle fermée, cette solution s’avere peu adaptée pour la
simulation. Ainsi pour utiliser I'information contenue dans
le débit et tout de méme simuler le modele obtenu, I'un
des parametres variant choisi est le débit simulé grace aux
modeles linéaires obtenus dans le chapitre IV noté gy, (tx).
Le second parametre est la somme des pluies passées sur un
temps donné fixé au temps le plus court donnant le meilleur
RZ, soit & 2 heures ou 20 échantillons. Ce parametre est
noté u(t). Ainsi en conclusion de cette étude préliminaire,
les polynomes suivants seront utilisés :

A(Gr(te), altr), ¢~ ") =1 +(@1,0 +ar1,9r(te) +ar 20t ) g
B (tg), u(tr), g7 1) = (br,o + bia9r(tr) + b1 2ults))g .
(10)
Dans les paragraphes suivants, les méthodes LPV
étudiées seront les extensions respectives des méthodes
linéaires présentées dans le chapitre IV-A, & savoir LPV-ARX
[1] et LPV-SRIV [11]. Pour des raisons d’espace, cet article
n’expose que les résultats obtenus par ces méthodes mais
pour les détails concernant la mise en ceuvre et les pro-
priétés de ces approches, se référer aux publications corres-
pondantes [11].

A. Estimation paramétrique par LPV-ARX

Cette méthode consideére un modele ARX et souffre des
mémes désavantages que son pendant linéaire évoqué dans



le chapitre IV-A. Dans I’équation (7), le bruit v(¢x) s’écrit
donc :

o(te) = AT (p(te), q~ e(tr),

o Af(p(tx),q7 ")
A(p(t),q71), soit :

y(te) = Al(p(tr),

(11)

représente la pseudo inverse de

g ultr) & Alp(tr), ¢~ y(tr) = ulty),

(12)
et ol e(ty) est un bruit blanc. Il est & noter que la méthode
linéaire utilisée pour déterminer §r,(t;) est ici la méthode
SRIV car en utilisant la méthode ARX, la méthode LPV-ARX

génere un modele instable ne permettant pas de simulation.

B. Estimation paramétrique par LPV-SRIV

De méme que son homologue linéaire, cette méthode
suppose un modele OE et donc v(t;) = e(ty) et présente
également 'avantage d’étre asymptotiquement non biaisée
dans le cas hautement probable ou cette hypothese n’est
pas satisfaite.

C. Résultats

Les figures 5 et 6 montrent le résultat de la simulation
des modeles LPV pour les deux éveénements précités. On
remarque que l'adéquation aux données est meilleure que
pour les modeles linéaires, qu’il s’agisse des évenements
pluvieux intenses ou des évenements faibles. Cette consta-
tation est appuyée par les coefficients de corrélation cal-
culés sur ’ensemble de I'année 2008 de :

~ R2 =0.79 pour la méthode LPV-ARX ;

— R2 = 0.84 pour la méthode et LPV-SRIV.
L’hypothese de variation de gain et de dynamique semble
donc vérifiée pour ce bassin versant. Bien que la différence
de coefficient de corrélation entre les deux méthodes
étudiées soit relativement faible, il est clair d’apres les fi-
gures 5 et 6 que la méthode choisie a tout de méme un
impact sur les résultats. De plus la méthode LPV-ARX uti-
lise une valeur estimée du débit obtenue par SRIV pour
parametre de séquencement.
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Fig. 5. Résultats des méthodes non linéaires pour un événement
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VI. DISCUSSION ET CONCLUSION

Cet article a proposé l'analyse de différents modeles
linéaires et non linéaires pour la modélisation de la relation
pluie/débit dans un bassin versant viticole. Il a également
proposé un choix de variables de séquencement pour les
modeles de type LPV utilisant le débit simulé issu de l’es-
timation préalable par les modeles linéaires.

TABLE 1
COMPARAISON DES COEFFICIENTS DE CORRELATION CALCULES SUR
L’ENSEMBLE DE L’ANNEE 2008 OBTENUS POUR CHAQUE METHODE

Modele || ARX
RZ, 0.53

SRIV
0.63

LPV-ARX
0.79

LPV-SRIV
0.84

Comme on peut le voir sur le tableau I, I'incapacité des
modeles linéaires & décrire fidelement le bassin versant est
flagrante. Les modeles non linéaires de type LPV montrent
quant & eux une nette supériorité pour la modélisation
pluie/débit. Pour les modeles linéaires comme pour les non-
linéaires le choix de la méthode d’estimation utilisée pour
I'identification joue un roéle non négligeable dans la qualité
du modele résultant.
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