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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Résumeé

L’ objectif principal de ce travail consiste a concevoir et a appliquer des modéles basés sur la
technique de Réseaux de Neurones Artificiel s pour évaluer certains parameétres hydrologiques afin
d améliorer la gestion des ressources en eau en agriculture.

Le potentiel des réseaux de neurones de type Perceptron multicouches est étudié pour
modéliser I'évapotranspiration deréférence (ET ) obtenue par application del'éguation de Penman-
Monteith modifiée par la FAO56. Différentes combinaisons de données climatiques (journaliéeres,
décadaires et mensuelles) ; telles que la durée d’insolation, température de I'air, humidité relative
et vitesse du vent, sont utilisées en entrée des réseaux de neurones artificiels afin de déterminer la
meilleure combinaison tout en choisissant la meilleure structure neuronae (nombre de neurones
cachées).

Nous avons également étudié le potentiel des réseaux de neurones artificiels pour modéliser
le déficit hydrique d’ alimentation a différents pas de temps.

M otsclés: Réseaux de neuronesartificiels; évapotranspiration deréférence ; déficit hydrique;
modélisation ; model e ; éval uation de performance; Erreur; Penman-Monteith modifiée; Irrigation ;
Régression.




Abstract

Abstract

The principal objective of this study is to conceive and apply various models based on Artificial
Neural Networks technique in order to assess some hydrological parameters improving water
resources management in agriculture.

The studied Artificial neural networks potential is of the type Percetron multi-layers. It
serves to model reference evapotranspiration (ETg) obtained via Penman-Monteith modified
equation through FAO 56. Various combinations of daily, decadal and monthly weather data (air
temperature, relative humidity, wind speed and sunshine duration) are used throughout different
time scales, in order to establish the best combination and choose good neural structure (number
of neurons on hiddenlayers).

We have adso studied artificial neural networks potential to model the deficit in water
alimentation through different time scales.

Keywords: Artificial neural networks, reference evapotranspiration, water deficit, modelling,
model, performance assessment, errors, Penman-Monteith modified, irrigation, regression.
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Introduction générale

Introduction géneérale

L'eau en tant que ressource est primordiale, car nécessaire a toute vie au sein de la
biosphére; dans I'environnement, elle est un bien fragile, largement utilisé et naturellement
accaparé, voire dompté par les sociétés pour leur propre développement; a la fois don
gratuit, dispensé par le jeu des climats a la surface des continents, et don cependant pas
entiérement indépendant de I'activité des hommes. (Perrier, 2005).

La pression anthropique et les besoins humains en alimentation conduisent I’homme
a monopoliser pratiquement toute I'eau disponible de la biosphére, en particulier pour
conduire une agriculture irriguée ; cette pratique est en moyenne deux fois plus efficiente
que l'agriculture pluviale, d’ou son attrait, mais son efficience en eau décroit en fonction du
milieu et de son aridité. (Perrier, 2005).

L’alimentation en eau est souvent le facteur limitant, a la fois du rendement et de la
qualité de la production des espéces cultivées. Aujourd’hui, la disponibilité de I'eau est la
contrainte principale pour le développement de I'agriculture.

La gestion de la ressource hydrique en agriculture, et plus particulierement la conduite
de lirrigation se fait obligatoirement par la connaissance approfondie des besoins en eau
des cultures afin de mettre en adéquation la ressource avec la demande, tout en évitant
les situations de stress hydrique, I'évaluation des besoins en eau de cultures est réalisée
a l'aide de I'évapotranspiration de référence.

L'évapotranspiration est un phénomeéne extrémement complexe, faisant intervenir
plusieurs paramétres aérodynamiques, énergétiques et biologiques, I'évaluation précise
de I'évapotranspiration a une importance primordiale dans plusieurs domaines, tels que
I'étude de bilan hydrique, la conception des réseaux d'irrigation et la gestion hydrologiques,
la simulation de rendement, et la planification et 'aménagement des ressources en eau.
L’évapotranspiration de référence et le déficit hydrique sont fortement non linéaires, ils sont
régis par plusieurs paramétres interdépendants tel que la température, la vitesse du vent,
I’humidité relative, I'insolation.

Leurs calculs reste encore soumis aux erreurs et leur mesure par lysimétres est trés
fastidieuse, elle exige une surveillance permanente et beaucoup de soin et de suivie.
Cet outil (lysimeétre) est encore réservé aux centres de recherche, donc les données
lysimétriques sont rarement disponibles.

Ces deux processus s’avéerent fortement dépendant des conditions pédoclimatiques
environnantes, le recours a la modélisation constitue une alternative attirante pour évaluer
la demande en eau des cultures a partir de I'évapotranspiration de référence (ETq) a

différentes échelles d’espaces et du temps afin de pouvoir piloter les irrigations en se basant
sur les données climatiques comme entrées.

Afin d’assurer une bonne précision d’estimation de I'évapotranspiration de référence et
de déficit hydrique, nous avons recours a des solutions alternatives.

Avec 'accroissement continu de puissance des PC et I'expansion et le développement
de technologies informatiques, de nombreux outils ont été congus pour les chercheurs afin
de créer leurs propres modéles qui servent a la gestion rationnelle de la ressource hydrique.

11
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L'élaboration des modeles conceptuels est relativement difficile en raison de la
nécessité de connaitre la dynamique de processus et leur formulation mathématique,
I'utilisation des modeéles de type boite-noire tel que les réseaux de neurones artificiels
(modéles neuronaux) représente un choix intéressant et une méthode facile pour modéliser
ces phénomeénes.

Faisant partie de domaine de [lintelligence artificielle, les réseaux de neurones
constituent des outils puissants pour la modélisation dite «par apprentissage », ils servent
a résoudre les problémes non linéaires dans presque tous les domaines, particuliérement,
en hydrologie.

Le comportement fortement non linéaire du sol vis-a-vis du transfert hydrique rend
difficile une représentation simple de ce transfert dans le sol. Dans ce cadre, la modélisation
par les réseaux de neurones répond favorablement a cette non linéarité de flux hydrique
de sol.

L'objectif de ce mémoire est d’étudier le potentiel des réseaux de neurones artificiels
(PMC) afin de modeéliser I'ETg et le déficit hydrique, en raison de leurs propriétés

(généralisation et parcimonie).

En raison de la diversité des agents qui s’intéressent a la gestion et a la planification
des ressources en eau (hydrologues, pédologues, agronomes etc.), nous avons fait notre
étude a différentes pas de temps ; mensuel, décadaire et journalier.

Nous avons structuré ce mémoire en quatre chapitres :
16ré chapitre : Bibliographie, ayant pour objectif de faire une mise au point sur les
aspects clés de notre théme a savoir I'évapotranspiration, le bilan hydrique, et le
déficit hydrique.

otme chapitre : Théorie des réseaux de neurones artificiels.
Bemechapitre : Matérielsetméthodes, permettant de présenter, la méthodologie de
travalil, le site d’étude (la plaine de la Mitidja) ainsi que les outils utilisés.

4°me chapitre : Résultatsetdiscussions, comportant les discussions concernant les
différents aspects analysés.

Nous terminons ce mémoire par une conclusion géneérale dans laquelle nous présentons
les résultats de notre travail, ainsi que les perspectives de recherche a développer.

12



I. Synthése bibliographique

l. Synthese bibliographique

I.1. L’évapotranspiration ; Concepts généraux

I.1.1. Notions liées a I’évapotranspiration

1.1.1.1. Introduction

La plante est constamment traversée par un flux d’eau a partir de sol vers 'atmosphére, ily a
donc un échange continu de molécules d’eau entre le végétal et 'atmosphére, ce processus
s’appelle la transpiration. Cependant, le sol libére des quantités en eau non négligeable par
évaporation, la combinaison de ce deux termes donne I'évapotranspiration, elle est évaluée

par m3/ha ou encore en mm/j.

.1.1.2.L’évapotranspiration potentielle ou I’évapotranspiration de référence

Thornthwaite (1948) est le premier a introduire le concept d’évapotranspiration potentielle,
dans un contexte de classification du climat, il a surtout été utilisé par la suite dans des
domaines tels que I'agriculture et I'hydrologie, comme calcul préliminaire au calcul de
'ETR. (Oudin, 2007). L'évapotranspiration potentielle (ETP) représente la quantité d’eau
théoriqguement maximale cédée a I'atmosphére (par transpiration de la plante et évaporation
du sol) par une culture en pleine croissance, sur un sol pourvu en eau, elle caractérise
I'énergie disponible conditionnant le pouvoir évaporant de l'air.

A I'époque du développement du concept d’ETP, le type et la forme de la végétation
n’étaient pas pris en compte, cependant, les études initiales portaient sur des cultures
de petites tailles (souvent du gazon), et de nouvelles méthodes ont été entreprises pour
prendre en compte les caractéristiques de la végétation pour estimer 'ETP entendue en tant
qu’évapotranspiration maximale d’'une culture de référence (ET(), ensuite, les chercheurs

(surtout les anglo-saxons) ont utilisé le vocable « évapotranspiration de référence » (ETq)
pour désigner I'évapotranspiration potentielle.

Allen et al (1994) cités dans l'ouvrage « traité d’irrigation 1998 » ont défini 'ETq

comme étant «I'’évapotranspiration d’'un couvert végétal "hypothétique"deréférence ayant
une hauteur de 12 cm, une résistance du couvert de 70 s/m et un albédo de 23%. Un
couvert de gazon se développe activement sur une grande étendue réguliérement tendue,
bien alimentée en eau et indemne de maladies ».

1.1.1.3. L’évapotranspiration réelle (ETR)

L'évapotranspiration réelle (ETR)correspond a la quantité d'eau réellement perdue par une
culture, son importance dépend de la demande atmosphérique, des caractéristiques du
couvert végétal et de son alimentation hydrique, elle atteint une valeur maximale (ETM) si
I'alimentation hydrique n'est pas restrictive.

13
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L'ETM est calculée a partir de I'évapotranspiration de référence 'ETq' en appliquant un
coefficient cultural Kc dépendant du type de culture et de son état de développement.

a= bl e Db m—— ba [ it m Himsn # krrasw i

Fig.l.1 : Courbe de coefficients culturaux (Doorenbos et Pruitt, 1975).

La figure.l.1 représente I'évolution du Kc en fonction des stades phénologiques, il est
minimum au début du développement de la culture, ensuite il augmente avec la croissance
du végétal et 'augmentation de la couverture du sol, aprés il passe par un maximum au
moment du stade adulte, pendant la phase reproductrice (floraison et formation du grain),
enfin il décroit a 'approche de la maturation et de la récolte.

1.1.1.4. Evapotranspiration optimale

Parfois on soumet la culture sous contrainte hydrique et cela se fait en fonction des objectifs
agronomiques et économiques fixés préalablement, le niveau de I'évapotranspiration qui
correspond le mieux aux objectifs de production recherchés et aux moyens disponibles pour
I'atteindre est appelé évapotranspiration optimale (ETopt). (Souag, 2007).

1.1.2. L’évaluation de I’évapotranspiration de référence

L’évapotranspiration de référence peut étre mesurée directement sur le terrain ou estimée
indirectement a partir de paramétres climatiques.

1.1.2.1. Mesure de I’évapotranspiration de référence

Les cuves lysimétriques (lysimétres) sont 'une des plus fiables méthodes pour mesurer
I'évapotranspiration. Le lysimétre est une cuve enterrée dans un sol, remplie d’'une portion
de terre, portant une culture a sa surface (généralement la culture de référence), présentant
un systeme de drainage de telle fagcon que lI'on peut évacuer et mesurer les eaux
excédentaires.

L'évapotranspiration est évaluée par soustraction des apports aux pertes.

14



l. Synthése bibliographique

AR, da la réumrrs qar panss T

Fig.l.2: Cuve lysimétrique.

La mesure de I'évapotranspiration de référence (ET() se fait en agronomie a I'échelle

parcellaire avec une précision satisfaisante, mais il est difficile de I'utiliser a I'échelle du
bassin versant, car il y a une grande différence entre la surface de la parcelle d’essai

(dizaines de meétre), et celle du bassin versant (dizaines de km2).

1.1.2.2. Estimation de I’évapotranspiration de référence

En raison de la difficulté de mesurer 'ET(, d'importantes formules ont été développées,
dans des conditions climatiques diverses, permettant d’estimer 'ET( a partir de parametres

climatiques, mais elles se différencient par leur fondement théorique, et leurs données
d’entrées exigées, le choix de la formule se fait alors en fonction de I'adéquation entre
données nécessaires au calcul de 'ET( et données disponibles.

Ces formules sont classées en quatre types ; méthodes basées sur la température
(Blaney et Criddle, Thornthwaite), méthodes basées sur le rayonnement (Hargreaves,
Makkink..), méthodes basées sur I'évaporation des bacs (bac classe A, bac Colorado), et
les méthodes combinées (Penman, Penman-Monteith, Penman-Monteith modifiée).

Jansen et al (1990), ont analysé la performance de vingt formules en se basant sur les
données lysimétriques de onze stations située dans différentes zones climatiques a travers
le monde, les résultats obtenus ont prouvé que la formule de Penman-Monteith modifiée
est la meilleure méthode pour estimer I'évapotranspiration de référence (ET().

L'étude mené par les experts de la FAO ; Allen R.G et al (1998) in ‘Crop
Evapotranspiration, guideline for computing water requirements’, a montré que :

La méthode de Penman exige un calibrage local de la fonction vent pour avoir de
résultats satisfaisants ;

Les méthodes de rayonnement donnent de bons résultats en régions humides
ou le terme aérodynamique est suffisamment petit, mais elles sous estiment
I'évapotranspiration en régions arides ;

Les méthodes basées sur la température exigent le calibrage local afin d’obtenir de
résultats satisfaisants ;

15
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Les méthodes basées sur I'évaporation de bac sont influencées par les conditions
microclimatiques dans lesquelles les bacs sont placés, elles exigent beaucoup
d’entretien et de suivi, elles sont donc déconseillées ;

L'analyse et la comparaison de plusieurs méthodes d’estimation de I'ET révélent que

celle de Penman-Monteith modifiée par la FAO est la plus recommandée dans les
régions humides et arides, elle sert donc de référence si les données mesurées d'ETg

sont absentes.

Dans cette étude on utilise les valeurs d’ETq obtenues par la formule de Penman-Monteith

modifiée comme méthode de référence, en raison de sa performance et fiabilité et vu
'absence de données lysimétriques, I'évapotranspiration de référence peut s’écrire selon
la formule de Penman-Monteith modifiée (Allen et al., 1994) :

gﬁﬁ

A % - = Tr £ "

u:'—uE_‘LL.H_ﬂ'G__.*'_I"ﬁL-LRE: -2 1,
i3

ET, =

A+p(1+0340,)

Avec :
ETo : Evapotranspiration de référence journaliére (mm/j) ;

Rn : Rayonnement net a la surface de culture (M J/m2/j) ;

G : Flux de chaleur échangé avec le sol (M J/m2/j) ;

T : Température moyenne journaliére (°C) ;

Uo : Vitesse moyenne journaliére du vent mesurée a 2 métres du sol (m/s) ;

eg eteg : Respectivement la pression de vapeur saturante, et la pression réelle de l'air
a la méme hauteur (kPa) ;

A : Pente de la courbe de pression de vapeur saturante a la température T (kPa /°C) ;

y : Constante psychrométrique (kPa /°C).

1.1.3. Modélisation de I’évapotranspiration ; synthése bibliographique

Les modeles de I'estimation de I'évapotranspiration se différencient de simples formules
a des modeéles complexes basés sur plusieurs approches tels que lintelligence
artificielle (modéles neuronaux, modeles neuro-flous, algorithmes génétiques), et modeéles
conceptuels.

La mesure directe de I'évapotranspiration par le biais de lysimétre est lourde et
onéreuse, une alternative attirante, c’est I'utilisation des formules empiriques en utilisant les
variables climatiques comme entrées, une autre alternative consiste a utiliser les réseaux
de neurones artificiels (RNA), les modéles neuro-flous, les algorithmes génétiques.

Récemment, d’excellents résultats ont été obtenus par l'application des réseaux
de neurones artificiels en hydrologie (évaporation et évapotranspiration), en raison de
leur facilité d’application, ils sont devenus aujourd’hui un outil puissant en modélisation
hydrologique avec un potentiel surprenant.
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Kumar et al, (2002), ont conclu quun modéle neuronal de type Perceptron
multicouches (PMC), entrainé avec les données lysimétriques de I'ET( est plus performant

que la formule de Penman-Monteith modifiéedans I'estimation de I'évapotranspiration de
référence (ETp).

Sudher et al, (2003), ont utilisé un réseau de neurones de type RBF (Radial Basic
Function), entrainé avec les données lysimétriques, pour évaluer I'évapotranspiration de
la culture de riz durant une période de cinq mois, les résultats obtenus par cette étudeont
montré clairement I'aptitude des réseaux de neurones artificiels dans l'estimation de
I'évapotranspiration réelle, avec une efficience (critére de Nash) allant de 98% a 99%.

L'étude menée en Espagne par Landras et al, (2008), a mis en évidence que les
réseaux de neurones artificiels entrainés avec les valeurs d’ETq obtenues par la formule
de Penman-Monteith modifiée sont plus performants que les formules empiriques calibrées
par régression linéaire en se basant sur les valeurs de cette derniere.

Ali R.K. (2008),a montré le potentiel de réseaux de neurones artificiels de type
Perceptron multicouches (PMC) pour estimer 'ETq partir des températures minimales

et maximales et les valeurs de I'évaporation de bac, il a conclu qu'on puisse convertir
I'évaporation de bac en évapotranspiration de référence en utilisant les techniques de
l'intelligence artificielle.

Sungwon, k et al, (2007), ont étudié le potentiel de RNAs de type « generalized
regression neural networks models » (GRNNM) tout en intégrant les Algorithmes
Génétiques (GA), en se basant sur les données lysimétriques de la culture de référence,
dans ce cas |a c’est la luzerne, en République de la Corée, pour estimer I'ET( (luzerne)

et I'évaporation de bac a partir de paramétres climatiques, les résultats obtenus sont
prometteurs avec un critére de performance root mean square error (RMSE) allant 0.3 a
0.5 mml/j.

Les réseaux de neurones artificiels ont été également utilisés pour la prévision
hydrologique, Trajkov et al (2003) modélise I'évapotranspiration de référence ETg (t+1) a

partir de ETq(t-11) et de ETq(t-21) avec une bonne précision (t: c’est le temps en jour).

|.2. Notions générales sur le Sol-Plante-Atmospheére-
Continuum (SPAC)

.2.1.Introduction

On apprécie aujourd’hui le cycle de I'eau au champ en considérant 'ensemble des parties
impliquées, a savoir le sol, les plantes et 'atmosphére. Celles-ci constituent du point de vue
des transferts hydriques une entité physique dans laquelle divers processus de circulation
se déroulent d’'une maniere interdépendante, comme les maillons d’'une chaine. Cette entité
a été appelée le SPAC  (sol-plante-atmosphére  continuum) par Philip, 1966. Dans ce
systéme, I'eau est présente sous forme liquide, vapeur et parfois solide (neige, glace).

Comment mieux maitriser l'irrigation pour accroitre son efficacité et mieux valoriser
leau ? Une meilleure connaissance des relations sol-plante-atmosphére, ainsi que
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I'évolution technologique des équipements permettent de mieux ajuster le choix des
assolements, des matériels et des stratégies de conduite des arrosages.

Pour simplifier I'analyse des relations sol-plante-atmosphére, le cheminement de
'eau dans le continuum sol-plante-atmosphére peut étre décomposé en quatre étapes
successives dont la réalisation définit les conditions de I'alimentation hydrique d’'une plante :

Au départ la phase d’approvisionnement correspond a I'interception des flux d’eau
par le systéme racinaire, cette interception se réalise par les transferts d’eau dans

le sol (I'eau circule dans le sol, et du sol vers les racines), mais également par la
croissance du systéme racinaire qui permet de coloniser des zones du sol non encore
exploitées ;

L'eau va ensuite passer du milieu extérieur (le sol en général) vers le milieu intérieur
(les vaisseaux de xyleme de la racine) : c’est la phase d’absorption ;

Lors de la phase de transport, I'eau parvient jusqu’aux sites d’utilisation, et en
particulier dans la feuille ;

Elle est alors vaporisée et retourne vers le milieu extérieur : c’est la phase de
transpiration (Loic Pageés et al., 1998).

.2.2. L’eau dans le sol

Deux expressions importantes employées pour décrire I'état de I'eau dans le sol, la teneur
en eau et le potentiel hydrique.

1.2.2.1. Teneur en eau

La premiére expression, la teneur en eau qui est une mesure de la quantité de I'eau dans
le sol en poids ou en volume, et elle est définie comme I'eau perdue du sol lors du séchage
d’'une masse du sol frais constant a 105C° (Soil Science Society of America., 1997), elle
s’exprime en unité de masse de I'eau par unité de masse du sol sec (kg/kg), ou par unité
du volume de I'eau par unité volume du sol (m3 / m3). (Kirkham, 2005).

1.2.2.2. Le Potentiel hydrique

Le potentiel hydrique est formellement défini comme étant le travail qu’'une quantité unitaire
d’eau, dans un systéme sol- plante- atmosphére en équilibre, est capable de fournir quand
elle se déplace a température constante de I'état référentiel a un autre point. L'état de
référence est défini communément comme celui de 'eau pure (Badji et Feyen, 1994 in
Souag, 2007).

L'eau du sol est soumise aux champs de force provenant de la présence de la phase
solide (la matrice) ;le champ de la gravité ;leslluiuy les sels dissous

Le potentiel hydrique peut étre exprimé soit en unité d’énergie par unité de masse, soit
en unité d’énergie par unité de volume, soit en unité d’énergie par unité de poids.

1.2.2.3. Humidités caractéristiques du sol

Plusieurs valeurs d’humidité (pondérales ou volumiques) permettent de caractériser un sol.

.2.2.3.1. Humidité a saturation
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On parle de 'humidité a saturation quand le sol est complétement gorgé d’eau, c'est-a-
dire que I'espace poreux est plein, et cela aura lieu aprés une forte pluie ou une irrigation,
cette humidité est supérieure a celle de la capacité au champ, dans ce cas |3, I'eau circule
librement sous I'effet de la gravité.

1.2.2.3.2. Humidité a la capacité au champ

Pour définir la capacité au champ nous considérons ce qui suit, dans le sol, aprés une forte
pluie ou une irrigation, 'eau commence immédiatement a s'écouler en profondeur, aprés un
ou deux jours la teneur en eau dans le sol diminuera, avec le temps, on aura une valeur
presque constante pour une profondeur donnée, cette valeur quelque peu arbitraire de
teneur en eau, exprimée en pourcentage, s'appelle la capacité de champ, de fagon pratique,
on considére en général que la capacité au champ correspond a un potentiel hydrique
compris entre-0,1 a -0.5 bar.

1.2.2.3.3. Humidité critique (Hc)

C’est 'humidité du sol en dessous de laquelle la plante commence a souffrir d’'une contrainte
hydrique (ETR < ETM) (Rojas, 1984), on constate que I'humidité critique est d’autant plus
faible que la vitesse de desséchement du sol est plus lente, c'est-a-dire que :

L’évapotranspiration est moins forte ;
Le volume du sol exploré par les racines est plus important.

Cette valeur de 'humidité est donc une notion importante, mais essentiellement fluctuante,
puisqu’elle ne dépend pas seulement du sol, mais aussi du climat et des caractéristiques
de la plante.

1.2.2.3.4. Humidité au point de flétrissement

Le Point de flétrissement, est défini comme étant la quantité de I'eau par unité de poids ou
par unité de volume de sol, exprimée en pourcentage, qui est retenue étroitement par la
matrice de sol de telle fagon que les racines ne puissent pas absorber cette eau, et la plante
se flétrit, il correspond a un potentiel hydrique de -16 bars.

1.2.2.3.5. Humidité hygroscopique

Le sol peut continuer a se dessécher au-dela du point de flétrissement, sans toutefois
atteindre une sécheresse absolue, cette valeur d’humidité correspond a la quantité d’eau
retenue par les particules du sol en équilibre avec le potentiel hydrique moyen de
'atmosphére (Hillel, 1982).

1.2.2.3.6. Eau de constitution

Ce sont les molécules d’eau engagées dans les édifices chimiques des constituants du sol,
elles ne disparaissent qu'a haute température (450° et plus) lorsque la matiére subit des
réarrangements moléculaires. (Souag, 2007).

1.2.2.4. Définition du réservoir sol (réserve utile)

La réserve utile (RU) est définie comme la quantité d’eau disponible pour la végétation
entre une valeur maximale atteinte a la capacité au champ (H cc) et une valeur minimale
(point de flétrissement permanent (HPfp)), atteinte lorsque I'on estime que la tranche de sol
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considérée ne peut plus fournir d’eau a la végétation, elle comprend la réserve facilement
utilisable (RFU) et la rél.3.2.2. Initialisation de bilan serve difficilement utilisable (RDU).

RU = (H cc -HPfp).Da.Z
H cc et H Pfp: humidité pondérales en %
Da : Densité apparente
Z : Profondeur racinaire

.2.2.4.1. Réserve facilement utilisable

La réserve facilement utilisable (RFU) correspond a la fraction de la réserve utile (RU) ou
la plante peut extraire I'eau du sol sans trop d'efforts.

EFU=a EU

Le coefficient o« est fonction du type de sol.

1.2.2.4.2. Réserve difficilement utilisable

La réserve difficilement utilisable (RDU) ou la réserve de survie correspond a la fraction de la
réserve utile ou la plante doit fournir un effort considérable pour extraire 'eau a partir du sol.

La disponibilité de l'eau dépend de la texture de sol, certains chercheurs
signalentcertains que I'eau disponible pour une argile lourde est supérieure de dix fois qu’un

sable.
o My Hee
- - Huunidité ol
RFU
lEpaI:seurEnl Y ]
RU

Fig.1.3: Disponibilité de I'eau d’une couche de sol pour les plantes.

1.3. Bilan hydrique

1.3.1. Définition

Le bilan hydrique est traduit par 'énoncé de la loi de conservation de la matiere qui stipule
que la matiére ne peut étre ni créée ni détruite, mais qu’elle passe seulement d’'un état a
I'autre, ainsi la teneur en eau d’un volume du sol donné ne peut augmenter sans un apport
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venant de I'extérieur (par infiltration ou remontée capillaire par exemple) et ne peut diminuer
a moins que de I'eau ne soit pas transportée vers I'atmosphére par évapotranspiration ou
en profondeur par drainage ( Hillel, 1980).

X e | f Nx'“. ¥ =ﬂ‘ﬂ‘ IT.I'-.- 11‘“.1'”+ b)
C ; >
[ | |
", o g 3 .
/ =—?£\ Fonction d activation / de transfert

L]

-~ Connexion
e —
\- -"

o Poids d’une connexion

Fig.l.4: Principaux termes du bilan hydrique.

Le bilan hydrique est une représentation de la réalité mais il ne demande qu’un nombre
limité de données pour son utilisation, le but de ce bilan est d'estimer la réserve en eau dans
la zone racinaire par le biais de I'équation de conservation de la masse.

Le bilan hydrique qui détermine I'évolution du stock d’eau jour aprés jour, (selon le
fonctionnement physiologique de l'interface), il renseigne sur I'évolution instantanée de la
disponibilité en eau (Perrier, 1996).

L’équation générale du bilan hydrique exprime la conservation de la masse d’eau dans
le systéme sol plante atmosphére, sous sa forme simplifiée, entre deux dates, il s’écrit :

RHJ' = RHj-l + PEJ' +R_E:| —ETR.j - DRJ

Avec

RHj : Réserve hydrique du sol le jour (j) ;

RHj_1 : Réserve hydrique du sol le jour (j-1) ;

Pej : Pluie efficace le jour (j) ;

RcJ- : Remontée capillaire le jour (j) ;

ETR; : Evapotranspiration réelle le jour (j) ;

DRj : Drainage en dehors de la zone racinaire le jour (j).

C’est une équation de récurrence permettant d’estimer la réserve hydrique du sol au
cours du temps par itérations successives, cette équation permet également de déceler le
moment ou le déficit hydrique atteint un niveau critique.
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1.3.2. Modélisation du bilan hydrique

Un modele est une représentation simplifiée, relativement abstraite, d'un processus, ou d'un
systéme, en vue de le décrire, de I'expliquer ou de le prévoir. La modélisation hydrologique
est donc une représentation, partielle ou totale, du cycle de I'eau, dans ce travail, on se
limite a I'étude des modéles du bilan hydrique.

La réserve hydrique du sol est tributaire des conditions agrométéorologiques
environnantes, et sa teneur en eau est dépendante des gains (précipitations et des remontés
capillaires) et des pertes (évapotranspiration et percolation profonde), donc le recours a
la modélisation du bilan hydrique constitueune alternative attirante afin de mieux gérer les
ressource hydriques.

L’équation de conservation de la masse d’eau est valable a toutes les échelles de
temps et d’espace. Chacun des termes du bilan hydrique obéit a des lois biophysiques,
qu’il est possible de préciser jusqu’a des niveaux de détail élevés (dans le cas d’approches
mécanistes lourdes), mais dont des approches simplifices et empiriques offrent aussi
des niveaux de précision acceptable pour une application donnée. Dans ce cadre la
littérature fournit une multitude d’approches qui se distinguent les unes des autres par
le niveau desimplification des phénoménesbiophysiques élémentaires qu’elles prétendent
représenter.

L'assemblage de difféerents modules (termes) liés organiquement par le fait qu’on leur
impose de satisfaire I'équation de bilan hydrique forme un modéle de bilan hydrique.
(Bernard M. et al., 1996).

L'objectif de l'utilisation des modéles de bilan hydrique est de suivre le niveau de la
réserve en eau du sol [RH(t)] au cours du temps. |l est alors possible d’estimer 'ETR et
son évolution afin de comparer I'état de satisfaction des besoins en eau de la culture aux
objectifs fixés, selon les stades de végétation.

Dans I'analogie réservoir du sol, la réserve en eau RH(t) évolue en fonction des apports
et des pertes en eau, elle constitue une des composantes de base dans la modélisation
du bilan hydrique. Dans tout modéle de bilan hydrique, le calcul de I'évolution au cours du
temps de la réserve en eau du sol constitue une des premiéres finalités du modéle (Choisnel,
1992). Le sol peut étre considéré comme un réservoir unique (Forest, 1984 ; Lhomme et
Eldin, 1985), un réservoir double (Choisnel, 19985) ou une série de couches (Resnoblet,
2002).

1.3.2.1. Approches de la modélisation de bilan hydrique

D’aprés Choisnel (1992) Différentes approches de calcul du bilan hydrique font apparaitre la
possibilité de choisir un certain nombre d'options de modélisation, chacune correspondant
a un degré plus ou moins élevé de complexité. Deux fonctions principales attribuées a un
modéle de calcul du bilan hydrique ressortent : la fonction de gestion de la réserve en eau
au cours du temps et la fonction de régulation de I'évapotranspiration réelle ETR par rapport
a son niveau maximal (ETM). Les modeles de bilan hydrique se différencient par leur fagon
de réaliser ces deux fonctions, ils sont classé en deux catégories : modéles mécanistes et
modeéles empiriques.

1.3.2.1.1. Modéles mécanistes ou complexes
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Les modéles mécanistes décrivent avec précision le processus de diffusion de I'eau dans
le sol avec un pas de temps généralement plus petit qu’un jour. lls exigent les solutions aux
écoulements de I'eau dans le sol par des méthodes numériques (Lhomme et Katerji, 1991).

Ces modéles considérent le sol comme étant une succession de couches superposées
de caractéristiques et d’épaisseurs propres a chacune, permettant de définir un profil
hétérogéne d’humidité du sol.

1.3.2.1.2. Modéles empiriques

Les modéles empiriques sont basés sur des hypothéses simplificatrices de réalité de
terrain, mais ils présentent un niveau de précision acceptable pour une application donnée,
généralement ils sont appelés ‘modéles agrométéorologiques’ du fait qu’ils n’exigent que
certains paramétres meétéorologiques et agronomiques. Le sol est considéré comme un
réservoir qui se remplit et se vide en fonction des apports et des pertes (sol monocouches).

Les modéles agrométéorologiques du bilan hydrique sont constituésd’'un ensemble de
sous modéles ou modules, chacun simule un terme de bilan hydrique : la disponibilité en
eau dans le sol, et I'évapotranspiration de la plante ou drainage (Lhomme et Katerji, 1991).

1.3.2.2. Initialisation de bilan hydrique
Choisnel (1992) fait la distinction entre trois cas différents :

18" cas : la simulation du bilan hydrique est pluriannuelle, on ne fait alors qu'une
seule initialisation, le 1erjanvier de la premiére année simulée, on suppose alors qu’a
cette date : R(t) = RU.

Si les résultats de la premiére année simulée sont influencés par cette hypothése
parfois optimiste, cette initialisation sera oubliée dés la seconde année de simulation
(Choisnel, 1992 in Souag ,2007).

2°M€ ¢as : On ne simule qu’'une période de végétation, dans ce cas, on peut en
général, en climat tempéré, et sauf anomalie négative exceptionnelle de pluviométrie

au cours de I'automne et de I'hiver précédent, faire 'hypothése R(t) = RU au thdd
mars, sachant qu’en général, il n’y a pas de désaturation de réservoir en janvier

et février car a cette époque les précipitations sont en moyenne supérieures a
I'évapotranspiration potentielle. En climat tropical sec, par contre, on fera 'hypothése
que la réserve en eau du sol est nulle a la fin de la saison séche (Choisnel, 1992 in
Souag ,2007).

3%™M€ cas : Initialisation & une date quelconque, c’est le cas ou I'on simule une
parcelle particuliére dont on a déterminé in situ I'état hydrique moyen dans le sol a
cette date.

1.3.2.3. Pas de temps

Il dépend de l'unité de temps choisie lors de la constitution des fichiers climatologiques.
Trois pas de temps sont principalement utilisés : I'heure, le jour et la décade. Il est difficile de
travailler a un pas de temps de I'ordre du mois, car on perd alors toute notion de simultanéité
des événements météorologiques et d’interdépendance des variables météorologiques
entre elles (Choisnel, 1992), I'avantage du pas de temps journalier par rapport a celui du
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pas de temps décadaire est de mieux pouvoir tenir compte de la succession des épisodes
pluvieux et de I'intermittence de ceux-ci.

| .4. Le déficit hydrique

Le déficit hydrique est un élément clé dans la gestion des ressources hydrique en
agriculture, il permet de connaitre la quantité en eau que I'on doit apporter pour mettre la
culture dans une situation de confort hydrique, onparle de déficit hydriquequand la plante
est sous contrainte hydrique, et celle-ci pénalise le rendement, plusieurs modalités sont
considérées pour caractériser le déficit hydrique.

1.4.1. Déficit hydrique climatique (DHC)

Pour une culture et une région données, le déficit hydrique climatique peut étre évalué
comme étant égal a la différence entre la pluie et I'évapotranspiration potentielle. En zone
aride et semi-aride, ce déficit est généralement négatif, indiquant que la pluviométrie ne
couvre que partiellement les besoins en eau des cultures, cette méthode a I'avantage de
ne nécessiter aucune hypothése sur la réserve utile du sol, mais elle suppose implicitement
que le sol ne contribue pas, par sa propre réserve en eau, a I'évapotranspiration (Choisnel.,
1985).

1.4.2. Déficit hydrique d’alimentation DHa

Le suivie du bilan hydrique pour une culture donnée peut étre réalisé a I'aide d’un indicateur
de déficit hydrique d’alimentation (ETM-ETR ou encore le rapport ETM/ETR), I'irrigation se
fait dés que certain seuil de déficit, déterminé préalablement soit atteint.

La difféerence ETM-ETR est considérée comme étant la dose d’irrigation, si on procéde
au calcul au pas de temps décadaire.

La valeur de déficit hydrique d’alimentation doit étre maintenue dans un niveau
admissible, en fonction des stades de développement, des objectifs fixés, afin que le
rendement ne soit pas pénalisé.

1.4.3. Déficit hydrique du sol

C’est la quantité en eau manquante dans la tranche de sol considérée pour que la réserve
utile de sol soit remplie, la variation de ce déficit hydrique du sol doit se faire a I'intérieur
de l'intervalle [0, RFU].

DH=RU - RH, =—>DH=RU - RH. P, ~ETR. -D)
DH; = DH,; +ETR,; +D;-P,

C’est une équation de récurrence permettant d’estimer le déficit hydrique jour aprées
jour par itérations successives en faisant recours au calcul de bilan hydrique, l'initialisation
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du calcul débute quand la réserve utile du sol est complétement remplie (DH;j.1=0), ou
entierement asséchée (DHj.1=RU).
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Il. Théorie des Réseaux de Neurones
Artificiels

I1.1. Introduction

L'homme n’a rien inventémais il a essayé depuis I'Antiquité de mimer la nature pour
améliorer ses conditions de vie. La fabrication de 'avion en imitant les oiseaux, ensuite
la modification de la séquence d’ADN des plantes aprés avoir découvert les processus
biotechnologique chez I’Agrobacterium tumefaciens, l'invention de systéme d'irrigation par
aspersion en simulant les pluies, dernierement, il a essayé de reproduire la réflexion
humaine en créant par analogie du systéme nerveux biologique ce que l'on appelle
les réseaux de neurones artificiels (RNA) qui servent a résoudre diverses fonctions ou
problémes non linéaires, récemment, il a inventé les algorithmes génétiques (AG) par
analogie du processus génétiques qui se déroulent chez les étres vivants.

Les réseaux de neurones artificiels sont des modéles inspirés de la neurobiologie
qui imitent le fonctionnement du cerveau.lls sont basés sur la fonction neuronale, parce
que les neurones sont identifiés comme éléments cellulaires responsables du traitement
de l'information dans le cerveau.Les réseaux de neurones artificiels se sont donc basés
sur I'hypothése disant que le raisonnement intelligent des étres humains a pour origine la
structure de systéme nerveux et donc on peut I'inculquer a un ordinateur en lui implémentant
un réseau de neurones artificiels pour le rendre « intelligent », tout en sauvegardant sa
puissance et sa rapidité d’exécution.

L'approche neuronale s’est développée avec I'expansion de [l'utilisation des outils
informatiques qui facilitent I'analyse numérique de l'information et la mise en ceuvre de cette
méthode.

Il.2. Historique des réseaux de neurones artificiels

Un bref historique des travaux menés sur le réseau de neurones est énuméré ci-dessous
dans l'ordre chronologique.

Rashevsky (1938) lance des études sur la neurodynamique, également connues sous
le nom de théorie neurale de champ,représentant I'activation et la propagation dans les
réseaux neurologiques sous forme d'équations différentielles.

McCulloch et Pitts (1943) montrent que le réseau de neurones artificiels peut, en
principe, calculer n’importe quelle fonction arithmétique et logique, ces travaux sont souvent
considérés comme l'origine des réseaux de neurones artificiels (Martin T et Hargan Haward
B., 1996).
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Landahl, McCulloch, et Pitts (1943) ont montré que beaucoup d’opérations
arithmétiques et logiques peuvent étre mises en application en utilisant des méthodes
basant sur les modéles neuronaux de McCulloch et de Pitts.

Wiener (1948) présente une approche mathématique en neurodynamique, prolongeant
le travail lancé par Rashevsky.

En 1949, dans "The Organization of Behavior",un livre influent, Hebb suit
les suggestions de Lashley et de Cajal, et il présente sa régle célebre
d'apprentissage :l'activation répétée d'un neurone par les autres, a travers une synapse
particuliere, augmente sa conductibilité.

Cragg et Temperly (1954) reformulent le réseau de McCulloch et de Pitts sous forme
de modele "spin glass" bien connu chez les physiciens.

Taylor (1956) présente un réseau de mémoire associative en utilisant la régle de Hebb.

Beurle (1956) analyse le déclenchement et la propagation de l'activité de cerveau a
grande échelle.

Von Neumann (1956) montre comment présenter la redondance et la tolérance de
fautes dans les réseaux de neurones, et il montre comment I'activation synchrone de
beaucoup de neurones peut étre employéepour représenter chaque bit de données.

Uttley (1956) démontre que les réseaux de neurones avec les connections modifiables
pourraient apprendre a classifier des modéles avec les poids synaptiques représentant des
probabilités conditionnelles,il développe un séparateur linéaire dans lequel des poids sont
ajustés en utilisant la mesure de I'entropie de Shannon.

Rosenblatt (1958) invente la "perceptron" présentant une méthode d'étude pour le
modeéle neuronal de McCulloch et de Pitts.

Widrow et Hoff (1960) présentent "I'Adaline”, un réseau simple qualifié par une régle
de descente de gradient pour réduire au minimum l'erreur carrée moyenne.

Rosenblatt (1961) propose la Backpropagation pour l'apprentissage des réseaux
multicouches;cette tentative était non réussie parce qu'il a employé des fonctions non
différentiables. (Kishan et al., 1996).

Hubel et Wiesel (1962) ont entrepris des études biologiques importantes sur les
propriétés des neurones dans le cortex visuel des chats, stimulant le développement des
modéles neuronaux artificiels a organisation automatique qui ont simulé ces propriétés.
(Kishan et al., 1996).

Minsky et Papert (1969) publient le livre Perceptrons dans lequel ils utilisent une solide
argumentation mathématique pour démontrer les limitations des réseaux de neurones a une
seule couche. Ce livre a une influence telle que la plupart des chercheurs quittent le champ
de recherche sur les réseaux de neurones, et ¢’était un grand tournant dans la modélisation
par les réseaux de neurones, entre 1969 a1985, la recherche s’est complétement arréte, et
que les grandes sociétés n’ont pas daigné financier la recherche dans ce domaine.

Rumelhart, Hinton et Williams (1986) publient I'algorithme de la rétropropagation de
I'erreur qui permet d’optimiser les paramétres d’'un réseau de neurones a plusieurs couches,
c’est elle qui a permis de donner un nouvel élan aux réseaux de neurones artificiels. A partir
de ce moment, la recherche sur les réseaux de neurones connait un essor fulgurant et les
applications commerciales de ce succés académique suivent au cours des années 90.
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Aujourd’hui, les réseaux de neurones artificiels possédent un fondement théorique
solide, constituent un ensemble d’opérateurs linéaires et non linéaires permettant grace
a leurs caractéristiques fonctionnelles une large utilisation dans différentes disciplines
scientifiques.

En hydrologie, vu la non linéarité du processus de I'évapotranspiration et du déficit
hydrique, plusieurs auteurs ont utilisé les réseaux de neurones artificiels pour modéliser
ces phénoménes a différents pas de temps (Landras et al., 2008, Ozgur., 2006, Ali Khoob.,
2008,Sungwon et al., 2008, Souag., 2007).

1.3. Quelques domaines d’application des réseaux de
neurones artificiels

On utilise les réseaux de neurones artificiels dans différents domaines (informatique,
électronique, science cognitive, hydrologie, neurobiologie), I'étude des réseaux de neurones
est une voie prometteuse de l'Intelligence Atrtificielle, qui a des applications dans de
nombreux domaines:

Industrie : contrdle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données
fournies par différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite.

Finance : prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection
d'investissements, attribution de crédits.

Télécommunications et informatique : analyse du signal, reconnaissance de formes
(bruits, images, paroles), compression de données.

Environnement : évaluation des risques, analyse chimique, prévisions et modélisation
météorologiques et hydrologiques, gestion des ressources.

I.4. Réseau de neurones: fondement biologique

Les modéles neuronaux ont été développés par analogie avec les neurones biologiques, il
est donc important de rappeler au préalable son fonctionnement.

11.4.1. Le neurone

Les cellules nerveuses, appelées neurones, constituent les éléments structuraux et
fonctionnels du systéme nerveux central, I'Organisme humain posséde environ cent
milliards de neurones. Celles-ci sont des cellules somatiques et ont plusieurs points
en commun dans leurs organisations avec les autres cellules, cependant elles sont
extrémement spécialisées, puisqu’elles assurent plusieurs fonctions :

Recevoir des signaux en provenance de neurones voisins ;

Intégrer ces signaux ;

Engendrer un flux nerveux ;

Conduire le flux nerveux et le transmettre a un autre neurone capable de le recevoir.
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Du point de vue anatomique, le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et
d’'un noyau, d’un axone, le corps cellulaire se ramifie pour former les dendrites.

C’est par les dendrites que les informations sont acheminées de I'extérieur vers le
soma, qui présente le corps du neurone.
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Fig.ll.1 : Neurone biologique

11.4.2. Le corps cellulaire

Il contient le noyau du neurone et effectue les transformations biochimiques nécessaires a
la synthése des enzymes et des autres molécules qui assurent la vie du neurone. Sa forme
est pyramidale ou sphérique dans la plupart des cas, elle dépend souvent de sa position
dans le cerveau.

11.4.3. Les dendrites

Chaque neurone posséde une « chevelure » de dendrites, celles-ci sont de fines extensions
tubulaires, elles se ramifient, ce qui les aménent a former une espéce d’arborescence autour
du corps cellulaire, elles sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les signaux
qui leur parviennent.

11.4.4. L’axone

L'axone, qui est la fibre nerveuse, sert de moyen de transport pour les signaux émis par le
neurone. Il se distingue des dendrites par sa forme et par les propriétés de sa membrane
externe. En effet, il est généralement plus long que les dendrites, et se ramifie a I'extrémite,
Ia ou il communique avec d’autres neurones, alors que les ramifications des dendrites se
produisent plutdt prés du corps cellulaire.

Pour former le systéme nerveux, les neurones sont connectés les uns aux autres
suivant des répartitions spatiales complexes, les connexions entre deux neurones se font
en des endroits appelés synapses ou ils sont séparés par des espaces synaptiques.

La communication entre les neurones a travers I'espace synaptique se fait par des
substances chimiques appelées « neurotransmetteurs ».

29



Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

I1.5. Réseaux de neurones artificiels

11.5.1. Principe général

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modéles mathématiques non linéaires,
de type « boite noire », capables de déterminer des relations entre données par la
présentation (I'analyse) répétée d’exemples (a savoir des couples constitués par des
informations d’entrée et une valeur de sortie que I'on voudrait approcher par le modéle.
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Fig.IL.2 : modsle neuronal.
Fig.ll.2 : modele neuronal.

La modélisation a l'aide de réseaux de neurones artificiels suppose I'adaptation des
paramétres du réseau, afin de mettre en évidence les relations qui portent sur les exemples
présentés. Les réseaux de neurones artificiels sont constitués d’'un ensemble d’éléments
de calcul (neurones artificiels), organisés dans une structure spécifique, les paramétres
du réseau (les poids) étant représentés par les valeurs associées aux connections de ces
éléments de calcul, un élément de calcul du réseau de neurone artificiel (RNA) comporte
plusieurs entrées et une sortie.

La valeur de sortie est obtenue par I'application d’'une relation mathématique (fonction
d’activation) sur la somme pondérée d’entrées.

Dans la modélisation a l'aide de réseaux de neurones artificiels, on peut choisir le type
de fonctions d’activation, le nombre de neurones et 'arrangement de leurs connexions (a
savoir la structure du réseau). Généralement, on utilise des fonctions d’activation de type
sigmoide (Adrian D et al., 2002).

11.5.2. Structure d'un neurone artificiel (formel)

Un neurone formel, ou neurone, au sens informatique du terme, est une fonction algébrique
non linéaire et bornée, dont la valeur dépend de paramétres appelés coefficients ou poids.
Les variables de cette fonction sont habituellement appelées « entrées » du neurone, et
la valeur de la fonction est appelée sortie. Un neurone est donc avant tout un opérateur
mathématique.

La figure 1.3 montre la structure d'un neurone artificiel, ce dernier est un processeur

élémentaire, il regoit un nombre de variable d'entrées en provenance de neurones
précédents. A chacune de ces entrées est associée un poids w représentatif de la force de
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la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie
ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals, a chaque connexion est
associée un poids (Heddam, 2006).
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Fig.ll.3: Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel.

Le tableau suivant représente une comparaison entre les deux réseaux de neurones
(biologique et artificiel).

Tableau Il.1: Analogie entre les neurones biologiques et artificiels

Neurone biologique Neurone artificiel Représentation symbolique
Soma Neurone

Dendrite Intrant ou entrée (Input) Xj, X (intrant net)

Axone Extrant ou sortie (Output) Y

Synapse Poids (weight) Wi

Chaque neurone artificiel regoit un nombre variable d’entrées (x;) en provenance de
neurone amont. A chacune de ces entrées est associé un poids (w;) représentatif de la force
de la connexion.

Un poids d’'un neurone artificiel représente donc I'efficacité d’'une connexion synaptique,
un poids négatif vient inhiber une entrée, alors qu’un poids positif vient 'accentuer (Benkaci,
2006).
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Fig.ll.4 : Neurone formel.

1.5.3. Fonctionnement mathématique du neurone artificiel

Le fonctionnement mathématique du neurone artificiel est contrélé par deux fonctions a
savoir :

La fonction de base (fonction discriminant) ;
Et la fonction dynamique.

11.5.3.1. Fonction de base (fonction discriminant)

Elle définit I'activité du neurone, la plus utilisée est la fonction linéaire (la somme pondérée),
elle est définie par :

GO, %) =W * 0y +. W, X, —b= 3 (X, *,) =D
]

Avec:
xl, %2, ..xn : Entrées, ou encore les excitations ;
W1, Wiye.. Wy o Coefficients synaptiques ou poids synaptiques ;
b : Fepresente le biais (constant).
Avec :

x1, X2, ....xn : Entrées, ou encore les excitations; w 4 ,w 2 ,... w 5 : Coefficients
synaptiques ou poids synaptiques ;
b : Représente le biais (constant).

V.5.3.2. Fonction dynamique
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C’est la fonction dite d’activation (transfert) qui a pour objectif de rendre I'activité du neurone
bornée. Cette fonction doit étre nonlinéaire, continue dérivable et monotone. La fonction
d’activation calcule la valeur de I'état du neurone. C’est cette valeur qui sera transmise
aux neurones avals (Benkaci, 2006). Le choix d'une fonction de transfert se révele étre un
élément constitutif important des réseaux de neurones.

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert, les plus
courantes sont les fonctions linéaires, binaires, sigmoides, et radiales (gaussiennes).
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Fig.ll.5: Différents types de fonctions de transfert.

On remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont I'état est binaire, la
plupart des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs comprises
dans l'intervalle.

[-1. +1] ; [0, +1] ou méme [-oo +ao].

11.5.4. Classification des réseaux de neurones artificiels

Il existe de nombreux types de réseaux de neurones, on peut les classer selon leur
architecture et leur mode d’apprentissage.

1.5.4.1. Architecture générale des réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un maillage de plusieurs neurones, généralement organiseé en
couches, effectuant un calcul selon une fonction d’activation (neurones) et des connections
reliant les neurones entre eux (poids).
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Fig.ll.6 : Réseau de neurones artificiel.

Selon l'architecture, les réseaux de neurones peuvent étre classés en deux types, Les
réseaux de neurones bouclés et les réseaux de neurones non bouclés (en couches).

1.5.4.1.1. Réseaux de neurones dynamiques

lls sont appelés aussi,réseaux de neurones bouclés ou récurrents, contrairement aux
réseaux de neurones non bouclés, les réseaux de neurones bouclés peuvent avoir une

topologie de connexions quelconque, comprenant notamment des boucles qui raménent
aux entrées la valeur d'une ou plusieurs sorties.

O

Fig.ll.7 :. Réseau bouclé.

1.5.4.1.2. Réseaux de neurones non bouclés ou en couches (Perceptron)

Appelés aussi " réseaux "Feed-Forward", ce sont des réseaux dans lesquels l'information
se propage de couche en couche sans retour en arriére possible (feed back).
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1.5.4.1.2.1.Le Perceptron monocouche

C'est historiquement le premier RNA, c'est le Perceptron de Rosenblatt. C'est un réseau
simple, puisque il ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie.
Il est calqué, a la base, sur le systeme visuel et de ce fait a été congu dans un but
premier de reconnaissance des formes. Cependant, il peut aussi étre utilisé pour faire de
la classification et pour résoudre des opérations logiques simples (telle "ET" ou "OU"). Sa
principale limite est qu'il ne peut résoudre que des problémes linéairement séparables. Il
suit généralement un apprentissage supervisé selon la régle de correction de I'erreur (ou
selon la régle de Hebb).

Iy

o

couche dentrées

Fig.ll.8 :. Réseaux a une seule couche.

1.5.4.1.2.2.Le Perceptron multicouches

Le Perceptron multicouches est sans doute le plus simple et le plus connu des réseaux
des neurones, la structure est relativement simple : une couche d'entrée, une couche de
sortie et une ou plusieurs couches cachées. Chaque neurone n'est relié qu'aux neurones
de couche précédente.

Réseau multicouche : les neurones sont arrangés par couche. Il n'y a pas de connexion
entre neurones d'une méme couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones de
couches avales. Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les
neurones de la couche suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion
de sens de parcours de l'information (de I'activation) au sein d'un réseau et donc définir les
concepts de neurone d'entrée, neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée
I'ensemble des neurones d'entrée, couche de sortie I'ensemble des neurones de sortie,
les couches intermeédiaires n'ayant aucun contact avec I'extérieur sont appelées couches
cachées.

Chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones de la couche
précédente et de la couche suivante (excepté pour les couches d'entrée et de sortie) et il
n'y a pas de connexions entre les cellules d'une méme couche. Les fonctions d'activation
utilisées dans ce type de réseaux sont principalement les fonctions a seuil ou sigmoides, il
suit aussi un apprentissage supervisé selon la regle de correction de I'erreur.
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Fig.ll.9 :.Réseaux "FeedForward" multicouches.

1.5.4.1.2.3. Perceptron Multi-Couches (PMC) et approximation de fonctions

Les réseaux de neurones artificiels sont un outil extrémement précieux pour résoudre les
problémes non linéaires, surtout si on dispose d’'un large ensemble d’apprentissage.

Lorsque I'on veut modéliser un processus a partir des données, on cherche toujours
a obtenir les résultats les plus satisfaisants possibles avec un nombre minimum de
parametres ajustables.

Dans cette optique, Hornik [Hornik, 1994, in Rajai., 2002] a montré que :

«Si le résultat de I'approximation (c’est a dire la sortie du réseau de neurones) est une
fonction non linéaire des paramétres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle était
une fonction linéaire de ces paramétres. De plus, pour des réseaux de neurones a fonction
d’activation sigmoidale, I'erreur commise dans I'approximation varie comme l'inverse du
nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction
a approcher. Par conséquent, pour une précision donnée, le nombre de paramétres du
réseau est proportionnel au nombre de variables de la fonction a approcher ».

Ces résultats s’appliquent aux Perceptrons Multi-Couches a fonction d’activation
sigmoidale.

Ces propriétés (approximation et parcimonie) sont démontrées de maniére générale
a condition d’avoir une architecture adéquate. Dans le cas ou l'architecture ne serait pas
adaptée, celles-ci ne peuvent pas s’appliquer, elles constituent néanmoins une justification
fondamentale de I'utilisation des Perceptrons Multi-Couches.

1.5.4.2. Apprentissage des réseaux de neurones

Le calage (apprentissage) : au sens strict du terme, c'est I'opération qui consiste a trouver
les valeurs des paramétres du modéle qui minimisent I'erreur de modélisation.

L'apprentissage du modéle neuronal est une phase du développement d'un réseau
de neurones durant laquelle le comportement du réseau est modifié en réaction avec
les stimuli qu’il regoit de son environnement jusqu'a l'obtention du comportement désiré.
Généralement, les paramétres modifiés sont les poids synaptiques qui relient les neurones
entre eux.
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L'objectif de I'apprentissage est de réduire I'erreur globale jusqu’a I'obtention d’une
erreur acceptable.

Il existe plusieurs régles d’apprentissage qui peuvent étre regroupées en ftrois
grandes catégories, I'apprentissage non supervisé et I'apprentissage semi-supervisé ou par
renforcement et 'apprentissage supervisé, (Dreyfus et al., 2004).

1.5.4.2.1. Apprentissage non supervisé

Il s’agit d’apporter au réseau de neurone les entrées sans faire appel a la réponse désirée.

Dans ce cas, les exemples présentés a I'entrée provoquent une autoadaptation du
réseau afin de produire des valeurs de sortie. Ce type d’apprentissage est moins utilisé par
rapport aux autres modes d’apprentissage.

Un réseau de neurones non bouclé peut étre utilisé dans un but de visualisation ou
d’analyse de données : on dispose d’'un ensemble de données, représentées par des
vecteurs de grande dimension, et 'on cherche a les regrouper, selon des critéres de
ressemblance qui sont inconnus a priori. Ce type de taches est connu en statistique sous
le nom de méthodes « d’agrégation » (en anglais clustering). (Dreyfus et al., 2004).

1.5.4.2.2. L'apprentissage semi-supervisé ou par renforcement

L'apprentissage semi-supervisé ou par renforcement (apprentissage par Récompense et
Pénalité) : représente une technique nouvelle, dans ce cas on fournit des exemples au
réseau et sur le résultat des indications par un superviseur qui est régi par un de degrés de
performance (vrai ou faux). (Benkaci, 2005).

1.5.4.2.3. Apprentissage supervisé des réseaux de neurones artificiels

Dans ce cas on apporte au modéle neuronal les entrées mais aussi la ou les sorties désirées
c’est-a-dire qu’on présente au réseau un ensemble de couples (entrées-sorties désirées),
L'apprentissage neuronal fait appel donc a des exemples de comportement. La réponse
de neurone de sortie est alors comparée aux valeurs attendues. Le but de L’'apprentissage
supervisé est d’'inculquer un comportement de référence au réseau.

1.5.4.2.3.1. Algorithmes d’apprentissage supervisé

Les algorithmes d’apprentissage itératifs utilisés dans les réseaux de neurones explorent
'espace des paramétres (i.e. poids et biais du réseau) a partir d’'un point de départ fixé
par les valeurs initiales de ces parameétres et selon une trajectoire qui sera fonction de
I'algorithme utilisé et des données.

L'apprentissage "supervisé", pour les réseaux de neurones formels, consiste a modifier
les coefficients (poids synaptique W) de telle maniére que les sorties du réseau de neurones
soient, pour les exemples utilisés lors de l'apprentissage, aussi proches que possible
des sorties "désirées", qui peuvent étre la valeur de la fonction que I'on veut approcher
ou de la sortie du processus que I'on veut modéliser, ou encore la sortie souhaitée du
processus a commander. La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de
neurones formels sont des algorithmes d'optimisation, s cherchent a minimiser, par des
méthodes d'optimisation non linéaire, une fonction de colt qui constitue une mesure de
I'écart entre les réponses réelles du réseau et ses réponses désirées.
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Cette optimisation se fait de maniere itérative, en modifiant les poids en fonction du
gradient de la fonction de codt: le gradient est estimé par une méthode spécifique
aux réseaux de neurones, dite dans notre cas, la méthode de rétropropagation,

puis il est utilisé par I'algorithme d'optimisation proprement dit. Les poids sont
initialisés aléatoirement avant I'apprentissage, puis modifiés itérativement jusqu'a
obtention d'un compromis satisfaisant entre la précision de I'approximation sur
I'ensemble d'apprentissage et la précision de I'approximation sur un ensemble de
test disjoint du précédent. Contrairement a des affirmations maintes fois répétées,
I'apprentissage des réseaux de neurones n'est pas spécialement lent: il existe des
algorithmes d'optimisation non linéaires extrémement rapides qui permettent de faire
des développements industriels sur de simples PC. L'apprentissage des réseaux de
neurones bouclés (pour réaliser des modéles dynamiques) est trés semblable a celui
des réseaux non bouclés.

1.5.4.2.3.1.1. La Backpropagation

La rétro propagation du gradient était a la base de la réussite réalisée par les réseaux
de neurones artificiels, c’est la méthode laplus utilisée aujourd’hui dans les algorithmes
d’apprentissage des réseaux multicouches.ll s’agit d’'une méthode d’apprentissage
supervisée fondé sur la modification des poids synaptiques dans le sens inverse de
propagation de linformation dans le réseau et en fonction de l'erreur produite, d’ou la
nomenclature de rétro propagation ou Backpropagation.

sens de propagation de l'erreur

Sore

antrés

sens de propagation de l'information

Fig.11.10 :. rétro- propagation des gradients

La rétro- propagation des gradients se fait “en amont” dés la couche de sortie vers la
couche d’entrée.

1.5.4.2.3.1.1.a. Algorithme de Backpropagation

L'algorithme de rétropropagation du gradient est un algorithme itératif, les poids sont
modifiés a chaque étape selon les instructions suivantes :

1. Initialiser les poids synaptiques a de petites valeurs aléatoires comprises en général
entre —1 et 1.
2. Présenter un nouvel exemple Xp a I'entrée du réseau.
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Calculer la sortie du réseau et I'erreur en sortie :

Ep=>(&F - ¥)

m]

Ou i parcourt les indices des neurones de sortie, di et yi représentent respectivement
I'activation mesurée et I'activation désirée pour les neurones ;

1. les poids du réseau sont modifiés suivant la régle :

[ [ (e 5.y
O 7 25t un une constante positive appelés pas du gradient (Taux 47 zpprentissage), ot contrdle

la vitesse de 'apprentissage.

(4, — 17 )Pour les neuronesde la couchede sorfie

Avec: &, =i===l
| 2 4. w_ Pourles neuronesdes autres couches.

o o=l

S’il s’agit d’'un Data Learning (FFN pattern), réadapter les poids :
1) Poser: M ()=|aw(0)|

S’il s’agit d’un Block Learning (FFN Batch):
Aller a 5.
Si p#£M (M étant le nombre d’exemple d’entrainement), retourner a1.

g e

Sinon : ﬂ“';.- (t)= Z[ﬁ“g—- (I]Jp
7l

Réadapter les poids.
Aw; (t+1)= W (1) + Awy; (1)

Répéter de 1 a 5. Autant de fois que nécessaire jusqu’a convergence vers le seuil
d’erreur fixé.

L'apprentissage avec cet algorithme (réadaptation des poids) se fait par deux maniéres
différentes, a savoir Block Adaptive Learning, et I'apprentissage par données Data Adaptive
Learning.

Block Adaptive Learning (Batch learning):
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En Batch Training les poids et les biais de réseau de neurones ne sont ajustés qu’aprés
le passage total sur la base d’entrainement. Les gradients calculés a chaque passage sur
la base d’entrainement sont ajoutés ensemble pour déterminer le changement des poids et
des biais. La fonction de codt qui calcule 'erreur est :

nl nl
Ep=Y (@) -> (¥

l-]- |—1

Cette méthode est jugée plus robuste, cependant les données simulées correspondent
a une moyenne de données observées (Benkaci, 2006).

Data Adaptive Learning (Incremental Learning):

Les poids sont ajustés itérativement aprés chaque exemple. Lors dulo passage sur la
base d’entrainement et le calcul des erreurs, ces derniéres sont présentées immédiatement
pour adapter les poids, sans accumuler tous les changements jusqu'a la fin de l'itération
(David et al., 2006). Pour cette méthode d’apprentissage, les poids sont réadaptés au
passage de chaque exemple :

wl
Ep=>%(df -y’

[l

11.5.4.2.3.1.1.a. b. Méthode d’optimisation avec la Backpropagatipon

Il existe de nombreuses méthodes (variantes) d’optimisation avec la Backpropagation, on
cite a titre indicatif celle de Levenberg-Marquardt (la commande trainim in Matlab).

L'algorithme de Levenberg-Marquardt

C’est une variante de l'algorithme d’apprentissage de rétropropagation du gradient
(Backpropagation) visant @ améliorer les performances de cet algorithme. Il est utilisé par
défaut sous MATLAB. C’est la méthode la plus rapide dans la « boite a outils » de réseau
de neurones (ANN toolbox), mais elle exige de large espace de mémoire.

Une étude menée parl’auteur de guide d’utilisateur de la boite a outil de réseaux de
neurones sous Matlab (Neural Network Toolbox User’s Guide) a montré que dans les
problémes d'approximation de fonction et pour les réseaux qui contiennent jusqu'a quelques
de cent poids synaptiques, L'algorithme de Levenberg-Marquardt aura la convergence la
plus rapide. L'avantage est particulierement apparent si I'apprentissage trés précis est
exigé. Dans beaucoup de cas, 'algorithme de Levenberg-Marquardt permet d'obtenir des
erreurs quadratiques moyennes inférieures a celles trouvées par d'autres algorithmes
utilisés. Cependant, a mesure que le nombre de poids dans le réseau augmente, I'avantage
de l'algorithme de Levenberg-Marquardt diminue.

Dans ce travail, vu ses propriétés, on va utiliser cette variante de Backpropagation.

11.5.5. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones artificiels
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1.5.5.1. Avantages des réseaux de neurones artificiels

Récemment, les réseaux de neurones artificiels sont appliqués en modélisation
meétéorologique, agro écologique et hydrologique ; la plupart de publications éditées dans
la littérature concernent 'estimation, la prédiction et la classification. Les applications de
RNA sont rapidement diffusées vu leurs caractéristiques fonctionnelles, qui fournissent
de nombreux avantages par rapport aux approches analytiques traditionnelles. (Demetris,
2007).

. Les réseaux de neurones artificiels deviennent populaires ces derniéres années,
cette popularité peut étre attribuée a leur apparente facilité d'utilisation. Comme pour
d'autres modéles dits « boites noires » et contrairement aux modéles « conceptuels »
la construction d'un modéle pour une étude de cas particulier ne demande pas
d'analyse détaillée et de compréhension des relations entre variables de forgage
et variables dépendantes. Ce sont les algorithmes d'apprentissage (de calage) des
réseaux qui analyseront automatiquement ces relations. D'autre part, comme les
fonctions polynomiales, et contrairement au modéle linéaire, les réseaux de neurones
sont des interpolateurs universels (universel approximators) ce qui veut dire qu’ils
sont capables d’approcher n’importe quelle fonction continue et ceci quel que soit le
niveau d'approximation souhaité (Hornick et al., 1989 in Eric, 2000).

2. Une propriété fondamentale de I'apprentissage réalisé concerne les capacités de
généralisation de ces réseaux. Dans le cas ou l'architecture initiale est correctement
choisie, on constate généralement que les exemples ne sont pas appris, mais que le
réseau est capable d’étendre les connaissances acquises a des exemples proches ou
intermédiaires (généralisation=interpolation + extrapolation) ( Benkaci, 2006).

3. Les réseaux de neurones artificiels offrent des avantages significatifs par rapport a la
régression linéaire multiple et d'autres méthodes conventionnelles dans la prévision
de I'évapotranspiration parce qu'il n'est pas nécessaire d'indiquer la forme du modéle
mathématique avant d'adapter les données.C'est important puisque beaucoup de
processus agronomiques de systéme ont des facteurs multiples qui changent avec
le temps.En conséquence il est souvent difficile de trouver un modéle mathématique
approprié pour décrire ces processus.Cependant queces réseaux neuronaux devront
étre examinés contre d'autres modéles et avec des données climatiques variées
provenant de diverses régions climatiques et géographiques , nous nous sentons que
ce réseau neuronal est une technique prometteuse a aider dans des processus de
comprehension dans les systémes agronomiques compliqués et dynamiques. (Huien
H & Peter F, 1997).

4. L'avantage pratique des réseaux de neurones par rapport aux techniques classiques
de modélisation non linéaire réside donc dans leur capacité a réaliser des modéles de
précision équivalente avec moins de données expérimentales (ou dans leur capacité
a constituer des modeles plus précis a partir du méme nombre d’exemples). De
maniére générale, les réseaux de neurones permettent de tirer le meilleur parti des
données numériques disponibles, pour construire des modeéles a plusieurs entrées ;
c’est la propriété parcimonieuse de RNA (Dreyfus, 2004).

5. Daniell et al (1991) a utilisé les réseaux de neurones pour la prévision de lademande

en eau de la ville de Camberra en Australie. Le modéle neuronal utilisé est un

PMC avec5 variables d’entrées, 7 neurones sur la couche cachée, et 1neurone de

sortie d’ou la notation RNA(5, 7, 1).L’apprentissage est effectué a I'aide de 'ARP

standard. Lesrésultats obtenus sont comparés a ceux d’'un modéle derégression
linéaire. L'auteur remarque que la tolérance dumodéle neuronal aux lacunes et aux
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—

erreurs liées auxdonnées est excellente par rapport a celle du modélerégressif. |l
en conclut que l'optimisation des procéduresd’apprentissage et de configuration
des RNA constitue undomaine de recherche attractif et d’avenir pour lamodélisation
hydrologique. (Paulin Coulibaly, Frangois Anctil et Bernard Bobée, 1998).

11.5.5.2. Inconvénients des réseaux de neurones artificiels

. Malgré les avantages marqués, les RNAs comportent certains inconvénients.

2. La performance de modéle neuronal est souvent tributaire a son architecture. Or,

le choix de I'architecture est un probléme difficile a résoudre, I'inconvénient majeur
de réseaux de neurones artificiels est I'absence d’'une méthodologie permettant
de déterminer le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couche
cachée et le nombre d’itérations, seule les essais permettent de répondre a ces
questions, et on ne sait pas si 'optimum sera atteint. Un autre inconvénient c’est le
choix de la méthode d’apprentissage, celle-ci doit également étre choisie de fagon
judicieuse.

3. les réseaux de neurones artificiels comme les autres modeéles « boite noire » ont un

inconvénient majeur par rapport aux modeéles conceptuels simples : on ne maitrise
pas leur comportement en extrapolation pour des valeurs de variables de forcage
sortant considérablement de la gamme utilisée pour le calage du modéle.

4. Sila fonction d'activation des neurones de la couche cachée est la fonction sigmoide

et le neurone de la couche de sortie est linéaire, alors la donnée de sortie du réseau
est nécessairement bornée. Ceci peut poser un probléme lorsque le réseau simule
des données non bornées. Il peut ne pas étre en mesure de simuler des valeurs
nettement supérieures aux valeurs présentes dans I'échantillon de données utilisé
pour le calage du réseau de neurones. (Eric, 2000).

5. On ne maitrise pas I'évolution des variables de sortie du réseau de neurones

lorsque les variables de for¢cage sortent sensiblement de la gamme des valeurs pour
lesquelles le modéle a été calé. (Eric, 2000)

6. Les réseaux de neurones artificiels (RNA) présentent I'avantage de ne requérir

qu’une structure de modélisation formelle pour étre ajustés aux données
expérimentales ; cependant, leur principal inconvénient est la perte de transparence
du modeéle (de type « boite noire »), et le manque d’indicateurs pour I’évaluation de
la précision et de la fiabilité de la réponse des RNA quand on est en présence de
comportements nouveaux. (Alessandro, 1997).

7. Les modeéles de type « boite noire » tel que les RNAs ne conviennent pas a I'analyse

du fonctionnement interne du bassin versant, ils sont doc peu utilisé a cette échelle
(Benkaci, 2006).

11.5.6. Choix de paramétres du modéle neuronal

11.5.6.1. Choix d’un réseau de neurones

Il existe un grand nombre de types de réseaux de neurones qui sont utilisésdans de
nombreux domaines, mais chaque type a son domaine propice d’utilisation, cependant,
I'utilisation de plusieurs types et la comparaison entre eux constituent le seule moyen pour
déterminer le meilleur type en fonction de champs de recherche.

D’aprés des recherches récentes (Kumar et al., 2002, Landras et al., 2008, Ali RK,

2008, Kumar et al., 2008, Seema Chauhan R.K. Shrivastava, 2008), les PMC apportent de
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bon résultats pour I'estimation de I'évapotranspiration de référence a partir des variables
climatiques.

11.5.6.2. Choix de nombre de couches cachées :

Les résultats obtenus par plusieurs chercheurs (Kumar et al., 2002, Landras et al., 2008), en
utilisant le PMC avec I'algorithmes de Backpropagatipon, variante de Levenberg-Marquardt,
et les variables climatiques comme entrées de réseaux pour estimer I'ET(, confirment que

les modéles neuronaux a une seule couche cachée sont suffisants pour rendre compte a la
relation non linéaire existante entre les données climatiques et 'ET( correspondante.

1.5.6.3. Choix de nombre de neurones par couche cachée:

Le nombre d’unités cachées joue un réle crucial dans le contréle de la capacité du réseau
de neurones.

L'erreur commise par un réseau de neurones est inversement proportionnel au nombre
de neurones cachés (Dreyfus, 2004) malheureusement, ce résultat, comme d’autres
considérations théoriques n’est pas constructif, en ce sens qu’il ne peut que donner des
estimations, ou des bornes larges, du nombre de neurones cachés nécessaires. Il n’existe
pas, a I'’heure actuelle, de résultat théorique permettant de prévoir le nombre de neurones
cachés nécessaires pour obtenir une performance spécifiée du modéle, compte tenu
des données disponibles. Il faut donc nécessairement mettre en oeuvre une procédure
numeérique de conception de modéle(Dreyfus, 2004).

11.5.6.4. Parameétres d’apprentissage
Les paramétres d’apprentissage sont :

La fonction codt est I'erreur quadratique, inférieure ou égale a 0.01.

Taux d’apprentissage :L'exécution de l'algorithme de Backpropagation est trés
sensible au taux d'apprentissage.S'il est trés grand, I'algorithme peut osciller et
devient instable, s’il est trop petit, I'algorithme mettra longtemps avant de converger.
Le taux d’apprentissage est fixé a 0.7 (selon les travaux de Kumar et al., 2002).

Le nombre d’itération est un parameétre trés important, il influence considérablement
les résultats obtenus. Le nombre d’itération optimum est celui qui permettra
d’atteindre un minimum sur I'erreur commise. Il n'y a pas de régle utilisée pour
déterminer ce nombre, les essais et la comparaison (trial-and-error, step-by-step,
one-by-one) constituent une méthode fiable afin de le déterminer.

11.5.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis en évidence la démarche de recherche dans le domaine
des réseaux des neurones artificiels, ainsi que leur mode de fonctionnement.

L'utilisation de réseaux de neurones artificiels est avantageuse chaque fois que I'on
cherche a établir une relation non linéaire entre les valeurs numériques a condition que I'on
dispose de données suffisamment nombreuses et représentatives.

Les réseaux de neurones artificiels ouvrent une nouvelle ere dans la modélisation des
phénomenes non linéaires tel que I'ETy, il suffit d’entrainer le RNA en se basant sur les

entrées et les targets (sorties désirées) et par la suite on n’apporte au RNA que les entrées,
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il va prédire les sorties et tous ¢a se fait sans connaitre le formalisme intérieurs de RNA
d’ou le nom de modéle « boite noire » ou encore « black box », ils sont également appelés
« data-driven-models ».
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lll. Matériels et Méthodes

lll. 1. La méthodologie de travail

I11.1.1. Introduction

Dans ce travail on étudie I'évapotranspiration de référence, et le déficit hydrique estimépar
certains modéles agrométéorologiques de bilan hydrique, tout en adoptant I'utilisation des
réseaux de neurones artificiels pour les deux cas (évapotranspiration et déficit hydrique).

La détermination de I'évapotranspiration de référence (ET() est un facteur clé dans le
pilotage des irrigations et le calcul du bilan hydrique.

L'évapotranspiration peut étre mesurée directement par des techniques
météorologiques colteuses (lysimétre), ou estimée par des modéles mathématiques.
L’équation combinée de Penman-Monteith modifiée par Allen et al [Allen, R.G., Pereira, L.S.,
Raes, D., Smith, M., 1998. Crop evapotranspiration. Guidelines for computing crop water
requirements. FAO Irrigation and Drainage, Paper no. 56. FAO, Rome], est |a référence pour
estimer 'ET( (Landeras G et al., 2008). Cette méthode est également adéquate pour caler

les autres équations de I'estimation de I'ETy.

L'utilisation des ces équations calées a partir de celle de PM56 est fortement
recommandée en l'absence de certaines données ou paramétres météorologiques
nécessaires pour appliquer le modéle de Penman-Monteith modifiée.

En plus de I'utilisation des équations classiques de I'ET(, I'adoption des modéles

de réseaux de neurones artificiels (RNA) pour I'estimation de I'évapotranspiration de
référence vont étre étudiés dans ce travail. Les réseaux de neurones artificiels (RNA)
sont des modéles mathématiques dont I'architecture est inspirée de réseaux de neurones
biologiques. lls sont fortement adaptés dans la modélisation des processus non linéaires
comme I'évapotranspiration, I'avantage principal de la méthode de réseaux de neurones
artificiels par rapport aux méthodes conventionnelles est sa capacité a résoudre des
problémes qui sont difficiles a formaliser.

Plusieurs réseaux de neurones (avec différentes combinaisons de données d’entrée
et de nombre de neurones cachées) vont étres implémentés et comparés avec I'équation
standard de Penman-Monteith modifiée (qui utilise les paramétres météorologiques comme
entrées.

Les comparaisons vont étres basées sur le traitement statistique des résultats tels que
le coefficient de détermination et le root mean square error (RMSE).

La connaissance du bilan hydrique et ses composantes sont cruciales pour la gestion
des ressources hydriques a I'échelle parcellaire. La quantification des eaux d’irrigation
et leurs répartitions spatio-temporelles durant la saison de la culture a une importance
primordiale pour le développement de la culture et la planification des ressources hydriques
en agriculture, particuliérement dans les régions arides et semi aride ou I'eau constitue le
facteur limitant principale vis-a-vis la production agricole. (Xi-Bin Ji et Er-Si Kang., 2007).
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Le bilan hydrique permet de déterminer I'état des réserves en eau du sol. |l est alors
possible d’estimer 'ETR et son évolution afin de comparer I'état de satisfaction des besoins
en eau de la culture aux objectifs fixés, selon les stades de végétation.

Un outil puissant d’analyse et de gestion des ressources hydriques c’est la modélisation
du bilan hydrique, un modeéle inclut plusieurs composantes ou modules (réserve en eau du
sol, ETR, drainage).

Aujourd’hui plusieurs modéles agrométéorologiques du bilan hydrique ont été décrits
dans la littérature, dont on va étudier le modéle de Rojas, d’Eldin et Lhomme.

En plus de I'utilisation de ceux-ci, nous avons adopté les réseaux de neurones artificiels
(RNA) pour estimer le déficit hydrique d’alimentation en se basant sur les déficits obtenus
par ces modeles agrométéorologiques de bilan hydrique.

Les résultats de déficit hydrique obtenus par les modéles du bilan hydrique vont étre
confrontés et comparés avec ceux établis par les réseaux de neurones artificiels (RNA), en

se basant sur les traitements statistiques tels que le coefficient de détermination (R2) et le
root mean square error (RMSE).

lll.1.2.Situation géographique

La zone d’étude se situe dans la plaine de la Mitidja qui est une vaste étendue de terres
agricoles fertiles située dans le Nord et répartie sur quatre Wilayas: Alger, Blida, Tipaza, et

Boumerdeés, elle couvre une superficie de 145kmzaveo une longueur moyenne de 100km,

une largeur variant de 10 a18 km et une altitude moyenne de 100 m. elle est située entre
les longitudes 2°32°00” a 3°19'00” et latitudes 36°25'17” a 36°47°40”, elle présente des
potentialités énormes pour le développement de I'agriculture.

: o LS . r L]
.Ss. Algérie

_ Zﬁ-ﬂ;'ﬂ'.'-.‘;;;' e

100 Km Source : (Tmache 4, 2004).

Fig.l.1. : Plaine de la Mitidja.
Source : (Imache A., 2004).
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l11.1.3. Acquisition des données météorologiques

Les données météorologiques sont fournies par la station météorologique de Dar El-Beida,
dont les coordonnées sont comme suit :

Tableau.lll.1 ;. Coordonnées de la station de Dar El-Beida.

Latitude 36.72°N
Longitude 3.25°E
Altitude (m ) 24.0

La série climatique utilisée dans ce travail concerne la station de Dar El-Beida (région
d’Alger), s’étalant sur une période de dix années, allant de 1995 jusqu’au 2004, contenant
les parameétres climatiques journaliers suivants: la température (moyenne, maximale et
minimale), vitesse du vent, I’humidité relative, précipitation et la durée d’insolation.

En raison de I'absence des données lysimetriques les valeurs d’évapotranspiration

de référence sont estimées a l'aide de I'équation combinée de Penman-Monteith modifiée,
en utilisant un programme écrit sous MATLAB permettant de calculer celle-ci a partir des
parameétres climatiques.

Les parameétres statistiques de la série climatique utilisée sont représentés dans le

tableau.lll.2.
Wariable  Unites Movenne Ecart-type Cosffictent Corrélation
climatique devariation ~ AvecET,
ET; mm 2,70 1.5 1.8 1,000
T oo °C 18,] 5.9 3.1 0,302
Toax °C 24 6.2 3.9 0.776
T C & 6.0 1.9 0.711
Insz Heures 1.60 3.7 210 (0 497
HE. Ve 117 .7 74 0,518
U, m's 2,30 1.6 1.5 0,336
P mrm 1.60 34 03

Tableau.lll.2. : Parametres statistiques de la série utilisée au pas de temps journalier.

ETo : Evapotranspiration de référence ; Tmoy : Température moyenne ; Tygx :
Température maximale ; Tmin : Température minimale ; Ins : Durée d’isolation ; HR :
Humidité relative ; Uo : Vitesse du vent ; P : Précipitation.

Le tableau.lll.2 montre que I'évapotranspiration de référence est fortement corrélée
a la température (moyenne, minimale et maximale), et moyennement corrélée a la durée
d’insolation, et faiblement corrélée a la vitesse de vent, elle est par contre négativement
corrélée a I’hnumidité relative, puisque 'augmentation de 'humidité de 'air diminue le pouvoir
évaporateur de I'air.

lll.1.4. Bréve description des formules d’estimation d’ETo utilisées
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Le tableau suivant décrit 'équation de Penman—Monteith modifiée (Allen et al., 1998) ainsi
que les autres équations d’ET utilisées dans cette étude.

Dans le tableau.lll.3 nous avons classé les équations en deux catégories, équation
de référence et équations d’ET(, I'équation de Penman—Monteith modifiée (Allen et al.,

1998) est la référence de comparaison et de calibrage des autres équations ; les équations
de Penman, Jensen et Haise, Hargreaves— Samani, Makkink, et Priestley—Taylor sont des
équations d’ETo.

Groupe modele mputs Equation | L'expression Mathématique
3
i S8 Tmaxmenmo | P moddee . e 00
« Equaton | EPLISS i : e DA0E A(Rn -G) + y e 7, (2. -2
reference v Bs, HR.al parWFACES | pp _ T +273
; R T
« Equatio
nd’ET, | EHS Toax, Hasgreaves o1
min_emery Zamasi - . e e _—
(1555) ET, = 0.408 * 0.0023 %T.. = 17.8) *
T - T o
_ Tenax M Tmax - Toun) * B,
ERT min_ moy B Fhersiley  od T

A
Taykeel137L) | ETP = 0,408 ax| —— =(R_—F)
A+y]| 7

= anzsn ot n
e Haiza{10463 . A5
. ' ETP={0025 = t H0E) —
A L83
E Mak Temin_max_ mo X Rs
¥ Makhink FT =06 = - —_n1
= L, T Hble—— 5 — L R
b, Aty 243
Tenoy 5 Fa o4 —
moy B nl TeTa T o7 =5 —- ey
EP 5 ET, =— (Rn—(F)+ - Ea
A+ A+
. -
FACI4 FT. =a+h| —— Bs
—

24FD..... =4 v

Tableau.lll.3. Formules d’évapotranspiration de référence utilisées.

l1l.2. Présentation de modeéles de simulation du bilan
hydrique utilisés pour estimer le déficit hydrique
d’alimentation

Plusieurs modéles de bilan hydrique ont été congus, et sont considérés comme étant une
méthode de gestion et d’aide a la décision dans le domaine hydro agricole.

Dans ce qui suit on présente quelque modéles agrométéorologiques de simulation de
bilan hydrique :
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Le modéle Pluie — ETP ;
Modele de Rojas ;

Modeéle d’Eldin et Lhomme ;
Modele de Lhomme et Kateriji.

I11.2.1. Le modéle Pluie — ETP

Ce bilan potentiel ne représente qu'une écriture trés simplifiée du bilan hydrique réel. Cette
méthode ne prend en considération ni le drainage en profondeur, ni le ruissellement de
surface, deux parameétres qui sont pourtant importants pour une estimation précise de 'ETR
d’une culture. Ce bilan ne prend également pas en compte le rdle du réservoir que joue le sol
en stockant et en restituant I'eau pluviale. En effet c’est une méthode qui permet I'estimation
du bilan hydrologique et non pas hydro agricole car elle ne caractérise en aucun cas les
conditions d’alimentation en eau de la plante. (Souag, 2007).

En utilisant les valeurs journaliéres de la pluie et de I'évapotranspiration potentielle, la
méthode du bilan simplifiée Pluie — ETP permet le calcul des ETR et par la suite des déficits
hydriques.

Pour 'ETR journaliére on distingue deux cas :
Si Pj > ETPETR; = ETP;
Si Pj< ETRETR; = Pj
Le déficit hydrique journalier est alors :
Dhj = Pj - ETP;

lll.2.2.Modele Rojas

C’est un modéle agro météorologique basé sur le calcul du bilan hydrique a partir de la pluie,
I'évapotranspiration et de la réserve hydrique du sol, il fonctionne au pas du temps journalier.

Le but est d’obtenir a partir de la matrice des pluies journaliéres {p(m,365)} et du vecteur
des moyennes interannuelles journaliéres de I'ETP (ETP(365)) (cette pratique est justifiée
par le fait que 'ETP varie peu d’'une année a une autre), la matrice des quantités d’eau
stockées dans le sol (RH(m, 365)).

111.2.2.1. Pluies efficaces

Une pluie assez faible (P<Pm) qui tombe sur un sol trés sec (RH<RDU) est considérée
évaporée immédiatement sans réussir a rejoindre les racines. La valeur de Pm est égale
1

atmm,j .
Pej=Pj Si {PjzPm} ou {Pj<Pm et RHj-1>RDU}
Pej=0 Si { Pj<Pm et RHj-1<RDU}
ou RHJ-_1 est la quantité d’eau stockée avant le jour considéré et j un indice qui représente
le numéro du jour.

11l.2.2.2. Evapotranspiration maximale
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L’évapotranspiration maximale est calculée par la formule classique suivante :
ETMj=Kc.ETP;j
OU Kc est le coefficient cultural.

1ll.2.2.3. Evapotranspiration réelle (ETR)

L'évapotranspiration est fonction de la réserve utile du sol, RH, et elle varie comme suit:
ETRj=ETM;j Si {RHj-1=RDU}
ETRj= ETMjxRHj-1/RDU Si {RHj-1<RDU}.

La 1ére

réserve d’hier (j-1) est = a la réserve difficilement utilisable, tandis que la otme signifie que
celle-ci est sous contrainte hydrique si la réserve d’hier (j-1) est < a RDU.

condition signifie que la plante est dans une situation de confort hydrique si la

11.2.2.4. Equation du bilan hydrique

Etablir un bilan, c'est donc calculer la différence entre les apports et les pertes, donc le bilan
hydrique s’exprime par la formule :

RUj=RHj.1+Pe-ETR;

Et va servir comme relation récurrente avec les conditions suivantes :
# S5iRH;=0 onprendlavaleur KH=0.
# 51 RH;=KEU on prend la valsur RH=RT.

ll1.2.3. Modéle d’Eldin et Lhomme

Le modéle est basé sur les données enregistrées du réseau météorologique, cherche a
mieux caractériser les conditions d’alimentation en eau des plantes, a travers une simulation
de I'évolution de la réserve hydrique du sol. Ce modéle est récurrent et opére au pas de
temps journalier.

Les données climatiques qui servent d’entrée au modéle sont d’'une part les
précipitations journaliéres qui apparaissent sous la forme d’'une matrice Pj (m, 365), m
représentant le nombre d’années d’enregistrement, d’autre part les valeurs moyennes
interannuelles de I'évapotranspiration potentielle mises sous la forme d’'un vecteur journalier
Epj (365). A coté de ces données climatiques apparaitront certains paramétres d’ajustement
aux conditions spécifiques considérées, parameétres concernant le sol et la nature
(Chourghal, 2003).

Le modéle peut étre utilisé pour caractériser les risques de sécheresse ou d’excés d’eau
d’'une part, et d’autre part pour déterminer la date de semis d’une culture annuelle.

111.2.3.1. Evolution de la réserve utile

Pour caractériser I'évolution de la réserve utile, le modéle utilise deux paramétres, d’'une part
la valeur RUx de la réserve utile juste avant la récolte, donc, au maximum d’enracinement,
d’autre part un coefficient C1 qui définira « une réserve utile maximale », notée RUn,
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RUn=C1avec (0<C1<1). RUn représente dans le cas du sol nu, la quantité d’eau maximale
pouvant étre stockée dans la tranche du sol qui est censé contribuer a I'évapotranspiration.

Entre la date de semis notée S et la date de récolte notée R, la réserve va croitre de RUn
a RUx. Pour traduire mathématiquement de la fagon la plus simple possible ce phénomeéne,
le modéle choisit une loi de variation linéaire de la réserve utile entre les dates S et R en
fonction du numéro du jour. Si DSj représente la durée exprimée en nombre de jour, qui
sépare la date S du jour j et DSR celle qui sépare les deux dates S et R (c’est-a-dire la
longueur du cycle), RUj représente la réserve utile du jour j et s’écrit (Chourghal, 2003) :

RUj/RU=Aj=C1+(1-C1).DS}/DSR

Sur 'année entiere, la réserve utile va évoluer selon les équations suivantes :
# RU=ClRUx S5ij=]R.5[
# RUj=AjRUx 5ij=[5K]
Dans le cas d’une culture pérenne, '’hypothése de la constance de la réserve utile a un
niveau égal a RUx est admise, ce qui revient a C1=1.

1ll.2.3.2. Evolution de I’évapotranspiration maximale

L'ETM est fonction de 'ETP et du taux du recouvrement du sol par la culture, alors :

FETM=Cq*ETP, avec Cg étant un coefficient réducteur compris entre 0 et 1 de la date

de semis S a la date C, que I'on définira comme celle a partir de laquelle la culture couvre a
peu pres complétement le sol. L'ETM évolue de CoETP jusqu’a ETP et se maintiendra a ce

niveau de la date C Jusqu’a la date de récolte R. Entre S et R, 'lETM évolue linéairement
par rapport a 'ETP en fonction du numéro du jour, comme dans le cas de la réserve utile :

ETMJ/ETPj=Bj=Cg+(1- Co ) DSj/DSC

Sur I'année entiére, 'TETM va évoluer comme suit :
# ETMETPj= 1,51 j=[jC,jR]
# ETMj/ETPj= Cysij =[jR. j5]
# ETMj/ETPj= Bj, sij=[j5.jC]

Pour une culture pérenne, ETM=ETP tout au long de I'année.

111.2.3.3. Calcul de pluie efficace

Dans ce cas, les pluies trop faibles (P<Pn), sont évaporées immédiatement et ne contribuent
pas a la reconstitution de la réserve hydrique, si P désigne la pluie enregistrée et Pe la pluie
efficace :

Pej = Pj, si Pj = Pn
Pej =0, si Pj < Pn.
Le sol est considéré horizontal de fagon a pouvoir annuler le ruissellement, si I'intensité de

la pluie est supérieure a la capacité d’infiltration, 'eau qui ne s’infiltre pas sera sur place a
I'etat libre jusqu’au moment ou elle s'infiltre ou s’évapore.
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lll.2.3.4.Calcul du drainage

Si la quantité de pluie tombée le jour j excéde la capacité d'infiltration du sol, il y aura
drainage (percolation hors de la zone racinaire). La capacité de rétention du sol le jour j,
notée CRj, correspond a la différence entre le réserve utile du jour j et la réserve hydrique
effective du jour précédent :

CRj = RUj - RHj.1
La quantité d’eau perdue par drainage s’écrit :

DR] = Pj - CRj, si Pj > CRj
DRj =0, si Pj < CR]

l11.2.3.5. Calcul de I’évapotranspiration réelle

Le rapport ETR/ETM représente le taux de satisfaction des besoins en eau des cultures, il
est fonction de I'état de la réserve hydrique du sol.

Le modéle émet 'hypothése que le rapport ETR/ETM croit linéairement de 0 a 1 en
fonction de la réserve hydrique RH du sol. Ce rapport est inférieur a 1 lorsque la réserve
hydrique est comprise entre 0 et RDU, et qu’il se maintient a 1 lorsque la réserve fluctue
entre RDU et RU. RHj_1 représentant I'état de la réserve a la fin du jour j-1 et donc le début

dujourj:
ETR/ETM =1 Si RHj_1 ZRDUj
ETR/ETM = RHJ-_1/RDUJ-

La réserve facilement utilisable est calculée par la formule suivante :
RFU =Co RU

Dans laquelle Co représente un coefficient d’ajustement (0 <Co<1), il constitue un

autre parameétre d’entrée du modeéle. De cette maniére on définit la RDU, qui est le
complémentaire de la RFU par rapport a la RU :

RU =RFU + RDU

111.2.3.6. Calcul du déficit hydrique journalier
DHj = ETM — ERT]j

111.2.3.7. Equation du bilan hydrique
RHj = RHj.1+Pej-ETR}-DRj

Cette équation va servir de relation de récurrence pour calculer les réserves hydriques
journaliéres successives. On peut se baser sur les considérations suivantes pour initialiser
le processus : si le jour n°1 se trouve en pleine saison des pluies, RHg = RU, si non, on

prend une valeur moyenne RHp = RU/2.

ll.2.4. Modele de Lhomme et Katerji

C’est un modéle du bilan hydrique agro météorologique qui gére l'irrigation dans le cas des
grandes cultures au pas de temps journalier, et utilise la pluie et les évapotranspirations
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calculées comme des entrées climatiques. |l prend en compte la variation des coefficients
culturaux et de la réserve utile a travers les différents stades phénologiques de la culture.

111.2.4.1. Evolution de la réserve utile

La Ru varie entre la valeur minimale RUn (quelques jours aprés le semis) et une
valeur maximale RUx correspondant au maximum d’enracinement. La valeur maximale du
réservoir est supposée atteinte lorsque la culture couvre complétement le sol.

Lorsque la variation de la profondeur d’enracinement est inconnue (le cas le plus
souvent), il est possible de choisir une loi de variation linéaire en fonction du nombre du
jour j entre la date de levée j1 et la date de couverture compléte du sol par la culture j2. La

valeur maximale de la RU reste constante jusqu’a la date de récolte j4.

Ce modele est formulé comme suit:

¥ RUj=RUn+ (RUx-RUn) (j-j1)/jdl  Si j=]j1.jz]
= RU() =RUx Si je ljdd]
# RU(j)=RUn Si j< Jisain]
La vanation de la réserve hydnque s ecnt conume swite -
RH(j)— RH(-1) = 2 #5(j3- 2 BI(j)+& RUx(j)
Dans laguelle :

EH-’TS[:_;j : Valeur totale des entrées (gam) d'eau durant le jour ;

I : Valeur totale des pertes d'eau durant le jourj ;
EH(j): Etat de la rézerve hydngue aujourj ;

FH(j-1): Etat de la réserve hydngue au jour -1 ;

& BUx(]): eau apportee par capillante (BUx(j)}-BUx(]-17).

Lors de la croissance racinaire maximale, la réserve utile est égale a la réserve utile
maximale.
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K Stade de reproduction

K2 Stads imitial

L 3

RUn Temps

ElUx

Fig .lll.1 :. Variation du coefficient cultural et de la
réserve utile a travers les différents stades de la culture

111.2.4.2. Pluies efficaces

Les apports d’eau au réservoir sol proviennent essentiellement des précipitations (P) et
des irrigations (l). Cependant, elles ne sont pas entiérement efficaces du fait qu'une part
d’eau est perdue par ruissellement de surface et une autre par drainage en profondeur (D)
(Chourghal, 2003) :

> Ws(j)=P+) - R+D)

Il est difficile d’évaluer le drainage D et le ruissellement R du fait de leurs dépendances
des conditions pédoclimatiques. Dans une premiére approximation, on peut utiliser le
présent modéle qui considére que le ruissellement est proportionnel a la quantité de pluie
quand elle excéde une certaine valeur P(. (Forest., 1984 in Chourghal, 2003) ;

R() = [P()-Pol. Si P()>Po
R(), Si P(j)<Po.

Les coefficient B et Pg sont deux parametres du modéle qui sont fonction de la pente
et des pratiques culturales (pour un sol cultivé, avec une pente inférieure a 3%,

Forest propose Pg= 25 mm et B = 0.15).
Pour un jour j, on doit définir la valeur de 'humidité a la capacité de rétention :
HCR(j) = RH(J) — RH(j-1)

Quelque soit la valeur de pluie tombée durant le jour j, elle contribue a la recharge du
réservoir sol au début, puis percole en profondeur si sa valeur est supérieure a 'humidité
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a la capacité de rétention (Fitzpatrick et Nix, 1969 in Chourghal). Dans ce cas le drainage
en profondeur peut s’écrire :

D(j) = 0, Si P(j) = HCR(j)
D(j) = P(j) — HCR(j), Si P(j) > HCR(j)

11.2.4.3. L’évapotranspiration

L'ETP est calculée par la formule de Penman et considérée comme une entrée de modéle.
L’ETR évolue en fonction de 'ETM, donc de la valeur d’eau stockée dans le sol.

SiK1, K2, K3 sont, respectivement, les valeurs des coefficients culturaux correspondant
aux stades initiale, reproduction et de maturité et si jd1, jd2 et jd3 sont les durées de ces
stades ;

¥ ETMOYETPG) =Kl - (K2-K1){(j-1) S1 3el2]
# ETMOYETP()= KI. 81 j=]23]
# ETMOYETP() = K1 +({K3-K2)(j93))4d5. 513=]152]
L'ETE. est fonction de la réserve hydngque dusol;
¥ ETE =ETM., s1 BH(j-1)z EDU(j-1)
# ETE (3)=ETM()) * EUj-1yEDU-1), St EH{j-1)<EDU{j-1)
Fig .1ll.2. : Variation du rapport ETR/ETM en fonction de la réserve utile RU
ETRETM
RDU RUx

RU

Ca

Fig .1ll.2. : Variation du rapport ETR/ETM en fonction de la réserve utile RU

ll.2.4.4. L’équation du bilan hydrique

Pour un jour j, 'équation du bilan hydrique s’écrit :

RH{j) - RH{j-1) = P(j) - ETR(j) - Rij) + § RU{j)
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Cette équation est une relation de récurrence qui permet de calculer les valeurs
successives de la réserve hydrique. Pour linitialisation du systéme, il est toujours possible
de mettre RU(0) = RU, a la fin de la saison pluvieuse. Dans le cas général on prend : RU(0)
= RUx qui est une entrée du modéle.

111.2.4.5. Calcul du déficit hydrique journalier

Le déficit hydrique est estimé par la formule suivante :
DH(j) = ETM(j) — ERT())

lll.3. Programmation de logiciel de calcul

Nous avons élaboré un programme sous MATLAB v7.4 permettant, a la fois, d’estimer
I'évapotranspiration potentielle par le biais de plusieurs formules empiriques a partir de
données climatiques, et d’évaluer les différents termes de chaque modéle de bilan hydrique
(ETP-Pluie, Rojas, Eldin-et-Lhomme et Katerji et Lhomme), en faisant le lien Excel-MATLAB
pour faciliter 'importation de données vers MATLAB et I'exportation des résultats vers Excel.

Les données d’entrées sont classées en trois catégories :

Données climatiques : tel que la température de 'air (minimale, maximale et
moyenne), 'humidité relative, la vitesse du vent, la durée d’insolation, la pluviométrie
(station de Dar El-Beida).

Les données pédologiques : les données pédologiques ont été prises a partir d’un
mémoire portant sur I'étude pédologique et cartographique de I'INA (mémoire du Abib
et Haddab, 1995).

Type de sol : limoneux argileux (Abib et Haddab, 1995).

La réserve utile correspondant au maximum d’enracinement (200mm/m), la réserve
difficilement utilisable (67mm/m), la réserve hydrique au début de simulation
(200mm), le coefficient définissant la limite de I'efficacité des pluies (selon le modéle
utilisé).

Caractéristiques culturales : la profondeur racinaire maximale (1m).

l11.4. Choix de la culture

Nous avons choisi la culture pérenne de ray-grass (gazon de référence) qui sert a la fois de
référence pour 'ET( et I'estimation de bilan hydrique.

Le bilan hydrique se fait en continu, sans arrét, le bilan du jour (j) dépend du jour (j-1)
et ainsi de suite, c’est pour cela que le calcul se fait par itérations successives. La culture
pérenne (gazon de référence) répond favorablement a cette continuité, le bilan hydrique
s’effectue en continu sans interruption d’'une année a 'autre au cours de I'hiver (cas admis
pour les modéles utilisés), contrairement aux cultures annuelles, qui présentent une certaine
période ou elles ne sont pas mises en place (entre la récolte et le semis).
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Le coefficient Kc n’intervient donc pas, 'ETM de la culture de référence est alors
constamment égale a 'ET et a 'ETR si le sol est saturé en surface.

Nous rappelons que nous avons utilisé ces modéles de bilan hydrique pour estimer le
déficit hydrique de la culture (ici gazon de référence), et par la suite nous allons étudier le
potentiel de réseaux de neurones artificiels (RNA)a le reproduire, mais le probléme qui se
pose est comment convertir le déficit hydrique de la culture de référence a d’autre cultures.

Ali RK (2008) a montré qu’on peut convertir 'évaporation de bac en évapotranspiration
de référence par le biais d'un modéle neuronal de type PMC.

Par analogie et en raison de la capacité de généralisation de réseaux de neurones
artificiels, on peut convertir les valeurs de déficit hydrique de la culture de référence a
d’autres cultures a condition qu’on posséde quelques données expérimentales de la culture
considérée, malheureusement nous n’avons pas ces données (données lysimétriques de
I'évapotranspiration).

ll.5. Criteres d’évaluation de performance d’un
modéle neuronal

Le seul critére de conformité et de performance d’'un modéle est son adéquation avec la
réalité physique de terrain.

Aprés avoir implémenté un modeéle neuronal, une tache délicate c’est I'estimation de
ses qualités et sa capacité a reproduire d’autres événements hydrologiques, on utilise
généralement la méthode de double échantillon, qui consiste a diviser les données d’entrée
en deux catégories, la premiére catégorie sert a caler le modéle et I'autre pour le tester
(valider).

La durée de ces deux phases est sujette a I'expérience et aux essais (par tdtonnement
et analyse des résultats).

La performance des modéles neuronaux utilisés pour rendre compte au non linéarité
des processus hydrologique est évaluée par plusieurs critéres graphiques et statistiques.

111.5.1. Critére graphique

Ce critére donne une idée générale sur la performance de modéle du fait qu'’il apporte un
jugement visuel sur la qualité de modéle a reproduire fidélement la réalité. Une superposition
entre la courbe portant les valeurs simulées et celle portant les valeurs observées, signifie
une parfaite performance de modéle et vice-versa. Mais ce critére n’est pas suffisant d’'ou
la nécessité de faire appel aux critéres statistiques.

111.5.2. Critéres statistiques

Consistent a déterminer une fonction qui va minimiser I'erreur entre les données simulées
par le modéle, et celles observées. (Benkaci, 2006).

Concernant ces critéres statistiques, nous citons :
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Coefficient de détermination (R2) ;

Critére RMSE (Root Mean Square Error);

Erreur moyenne absolue (mean absolute error : MAE) ;
Critére de Nash (E).

111.5.2.1. Le coefficient de détermination (RZ)

Le coefficient de détermination mesure la précision de la modélisation hydrologique. |l est
généralement utilisé pour la comparaison des modéles alternatifs. (Sungwon, Hung, 2007).

Celui-ci évalue le degré d'association entre deux variables et juge de la qualité de
I'ajustement des valeurs observées et simulées, il varie entre 0 et 1.

Un coefficient de détermination égal a 1 indique une corrélation parfaite de I'échantillon
(aucune différence entre les valeurs Y simulées et observées). A l'inverse, un coefficient de
détermination égal a 0 (zéro) indique que I'équation de régression ne peut servir a prévoir
aucune valeur.
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Avec:
Yioh:s - Valeur observee :

Y. : Valeur calculée par le modéle ;

¥.,. - Movenne de la variable observe ;

¥ - Movenne de la variable calculée.

Un coefficient de détermination proche de I'unité signifie que le modéle élaboré est trés
efficace.

111.5.2.2. Root Mean Square Error (RMSE): (la racine de I’erreur quadratique
moyenne)

C’est un indicateur de la performance de modéle hydrologique, le RMSE est défini
comme étant la racine carrée des valeurs moyennes des écarts quadratiques entre
les valeurs observées et simulées. Un RMSE trés bas (proche de zéro) implique une
bonne performance de modéle, et vice versa. Une parfaite concordance entre les valeurs
observées et celles simulées est donnée par un RMSE=0. Nous présentons ci-aprés
la fonction racine d’erreur quadratique moyenne RMSE qui est la plus utilisée pour
I'apprentissage des RNA, mais d’autres fonctions de colt peuvent aussi étre utilisées.
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111.5.2.3. Le coefficient de Nash-Sutcliffe (E)

Le coefficient de Nash-Sutcliffe est le ccefficient de l'efficience de modéle. Il indique
I'estimation relative de performance de modéle, il est adimensionnel. Un ccefficient de Nash
trés élevé (égal a 100%), implique une parfaite concordance entre les valeurs observées
et celles simulées, et vice versa. Il peut prendre des valeurs négatives. Il est calculé par
I’équation suivante :

| o o)

| E U ohs -1 :."*.:] |
Nash =|1- 2 *100

U obr  + moy |

En fonction des valeurs de critere de Nash-Sutcliffe, on peut définir la performance de
modele, lorsqu’il est proche de 100%, le modéle est performant et vice versa.

11.5.2.4. L’Erreur moyenne absolue (mean absolute error : MAE)

L'Erreur moyenne absolue définit la valeur moyenne de la différence absolue entre les
valeurs simulées et observées. Un MAE bas signifie une bonne performance de modéle.
Une parfaite concordance entre les valeurs observées et celles simulées produit un MAE=0.
Le MAE est calculée par :

LY

Z(}Zl'm - '}Z -’::j
MAF=|=

N
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l11.6. Phases d’élaboration d’un modeéle neuronal

Elles se subdivisent en cing étapes, chacune dépend de la performance de la phase
précédente.

111.6.1. La collecte des données

L'acquisition des données est la phase essentielle de toute recherche appliquée. La qualité
des données est une condition sine qua non de la qualité d’une étude. En modélisation, les
données servent non seulement a élaborer un modéle mais aussi a le tester. Sans données
en quantité et qualité suffisantes, le modéle aura donc peu de chances d’étre performant
et opérationnel (Oudin, 2004).

L'objectif est a |a fois de caler et valider le modéle. Il consiste a rassembler un nombre
de données suffisant pour constituer une base représentative nécessaire a la modélisation.

11.6.2. La séparation de la base de données (apprentissage-
validation)

L'un des avantages majeurs des réseaux de neurones artificiels est leur aptitude de
généralisation ; extrapolation pour les valeurs proches et interpolation pour les valeurs
intermédiaires. Pour avoir une bonne généralisation, la base de donnée doit étre devisée
en deux parties, la premiére sert pour I'apprentissage (calage), et la deuxiéme servant
pour la validation de RNA (performances du modeéle). Il n’y a pas de régle pour estimer la
longueur de chacune des deux parties, il faut effectuer donc plusieurs essais afin de trouver
la meilleure combinaison (calage-validation).

111.6.3. Elaboration de la structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d'abord choisir
le type de réseau.

Les réseaux de neurones utilisés dans ce mémoire sont de type « Percepton
multicouches », la fonction de transfert de la ou les couches cachées est sigmoide par
contre la fonction de la couche de sortie est de type linéaire.

Il est intéressant de signaler qu’on va jouer sur plusieurs paramétres: le nombre de
couches cachées (1 ou 2), le nombre des inputs (combinaison entres les inputs), le nombre
de neurones de la ou les couches cachées afin de mettre en évidence la meilleure structure
neuronale.

111.6.4. Apprentissage

L'apprentissage est I'avant derniere phase d'élaboration d'un réseau de neurones. Elle
consiste tout d'abord a calculer les pondérations optimales des différentes liaisons, en
utilisant un échantillon constitué de couples (entrées-sorties désirées).

L'apprentissage utilisé est de type supervisé, I'Algorithme de rétro propagation de
I'erreur (backpropagation), variante de Livenberg-Marquardt en raison de sa rapidité de
convergence et ses performances de généralisation. |l consiste en la modification des poids
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des connexions entre les différentes couches par rapport a une erreur calculée en sortie
de réseau.

111.6.5. Validation

Une fois le réseau de neurone est entrainé (apprentissage), une tache délicate c’est
I'évaluation de ses capacités de généralisation, c’est-a-dire il faut voir s'il est prét pour
'usage, pour cela on va le tester sur une base de données différente de celle utilisée
pour I'apprentissage. Durant cette phase on n’apporte au réseau que les entrées (données
climatiques), sans faire appel a la sortie désirée (target). Ce test permet d’apprécier les
performances du modéle élaboré.

Si le modéle neuronal élaboré n’est pas performant, il faudra modifier la structure de
réseau ou modifier la base d’apprentissage (la longueur de celle-ci).

11.6.6. Post validation ou phase de test

Parfois on divise la base de données en 3 ensembles I'un pour I'apprentissage (calage du
modéele), 'autre pour le valider, et le dernier pour le test, cette phase nous permet de bien
confirmer la performance du modéle élaboré durant les deux phases citées auparavant,
pendant celle-ci on n’apporte au réseau que les entrées (sans target).

lIl.7. Implémentation des réseaux de neurones
artificiels (RNAs)

l11.7.1. Introduction

Pour les applications pratiques des réseaux de neurones, I'utilisateur doit comprendre les
concepts théoriques de base, mais il doit également utiliser des outils appropriés afin
d’obtenir de bons résultats.

Depuis le développement théorique des réseaux de neurones a la fin des années
1980-1990, plusieurs outils ont été mis a la disposition des utilisateurs. Les fonctionnalités
et les statuts de ces outils sont trés variables. (Dreyfus, 2004).

Aujourd’hui, les outils d'implémentation disponibles se divisenten deux catégories :

Des outils spécifiques développés incluant une méthodologie compléte (simulateurs
neuronaux), qui ne demandent aucun effort de programmation, on cite a titre
d’exemple NeuroOne6 ; ce genre d’outils ne fournit pas une flexibilité mais il donne
des résultats fiables dans un temps court.

Les boites a outils de réseaux neurones telle que « artificial neural network toolbox in
Matlab» qui est un sous programme (built-in) intégré dans le logiciel MATLAB.

lll.7.2. Logiciel MATLAB
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Pour I'estimation de I'évapotranspiration potentielle et du déficit hydrique a I'aide de réseaux
de neurones artificiels, nous avons choisi de travailler sous environnement MATLAB 7.4,
dans ce que suit nous donnons un apergu sur ce logiciel.

Le logiciel MATLAB version 7.4 élaboré par la ferme américaine Matwork Laboratory,
est un langage de programmation et de calcul numérique, simple et trés efficace, optimisé
pour le traitement des matrices, d’ou son nom. Pour le calcul numérique, MATLAB est
beaucoup plus concis que les “vieux” langages (C, Pascal, Fortran, Basic). On peut traiter la
matrice comme une simple variable, MATLAB contient également une interface graphique
puissante, ainsi qu'une grande variété d’algorithmes scientifiques et de vingtaines de
toolboxes.

Ce logiciel dispose d’un sous programme réservé aux réseaux de neurones artificiels
(artificial neural network toolbox) permettant I'implémentation facile de différents types de
RNA tel que les Perceptron multicouches, en utilisant soit I'interface graphique d’utilisateurs
(graphical user interface ; GUI) soit la programmation des RNA dans la fenétre de
commandes ou en M-file. La description de cette boite a outils et leur mode d’utilisation sont
présentés ci-apres.

11l.7.3. Méthodologie d’implémentation

111.7.3.1. Interface graphique de la boite a outils de réseaux des neurones

L'interface utilisateur graphique (Graphical User Interface, GUI) est congue pour étre simple
et facile a utiliser, nous donnons un exemple simple:

L'exemple suivant traite un réseau de neurones de type Perceptron multicouches
“FeedForward”, ou nous passons par toutes les étapes de créer un réseau, le visualiser,
I'entrainer, le simuler, et méme exporter les valeurs de sortie, ou importer les valeurs
d’entrée ou encore les sauvegarder.

11.7.3.1.1. La création du RNA de type PMC ; Feed-Forward

Pour commencer, taper la commande nntool dans la ligne de commande de MATLAB.
La fenétre suivante apparait.
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Fig.lll. 3. : Interface graphique de Boites a outils de réseaux des neurones artificiels.

On voit que l'interface graphique est constituée de plusieurs champs (Input Data, Target
Data, Networks, Output Data..) et des onglets (boutons).

11.7.3.1.1.a. Premiére étape: importation des données

Avant de créer un réseau il faut d’abord introduire :

La matrice de données d’entrée d’apprentissage (inputtrain) qui renferme dans notre
cas la température moyenne, minimum, maximum, (tmoy, tmin, tmax), I'humidité
relative, la vitesse du vent et l'insolation, permettant I'apprentissage du réseau.

Targets: ce sont les valeurs cibles qui doivent étre atteintes par le réseau lors de
I'apprentissage, dans notre cas les valeurs d’ET( (etptarget).

La matrice de données d’entrée de validation (inputval), qui contient les variables
climatiques servant a la validation du réseau.

Pour introduire ces données, cliquer sur I'onglet Import de l'interface graphique, une
nouvelle fenétre apparait.
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Fig.lll.4. : Fenétre d’importation de données.

On sélectionne la matrice des variables d’entrée d’apprentissage (inputtrain) puis on
sélectionne la case Input Data, ensuiteon clique sur I'onglet Import, on répéte la méme
chose pour le target (etptarget) et |la matrice d’entrée de validation (inputval).

111.7.3.1.1.b. Deuxiéme étape: Création du réseau

Pour créer un réseau, on clique sur le bouton New dans la fenétre interface graphique,
la fenétre Create New Network or Data apparait (Figlll.5), on donne un nom au réseau,
puis on choisit le type de réseau préprogrammé. Le Feed-foward Backpropagation (réseau
multicouche Feed-Forward entrainé par l'algorithme de rétropropagation de gradient) est
tout désigné pour ses propriétés de convergence et ses capacités d’approximations. Ensuite
on sélectionne le domaine des données d’entrée.
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Fig.lll.5. : Fenétre Create New Network or Data.

On choisit les composantes du réseau: l'algorithme d’apprentissage, la fonction
d’adaptation, la fonction de performance (MSE), le nombre de couches, les fonctions
d’activation ainsi que le nombre de neurones dans chaque couche.

Ensuite on clique sur 'onglet Create pour créer le réseau, puis on va Cliquer sur 'onglet
View, on aura la fenétre décrivant I'architecture du réseau.
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Fig.lll.6. : Fenétre d’affichage d’architecture du réseau et leurs paramétres.

1.7.3.1.1.c. Troisiéme étape: Apprentissage du réseau

On sélectionne le nom de réseau sur le champ Networks de I'interface graphique, on clique
maintenant sur 'onglet Open, une nouvelle fenétre apparait (Fig.lll.7).
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Fig.lll.7 : Fenétre d’apprentissage du réseau.

A chaque Onglet de la fenétre on sélectionne les données appropriées, qui nous
permettent alors d’entrainer, simuler le réseau.

On clique maintenant sur Train Network pour entrainerle réseau de Feed-forward.Lors
de l'apprentissage un graphique apparait automatiquement présentant I'état d’avancement
de l'apprentissage (Fig.lll.8.).Ce dernier est arrété automatiquement aprés avoir atteint une
valeur constante de performance (MSE).
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Fig.lll.8. : Graphique de I'évolution de I'apprentissage.

Ce graphique représente I'évolution de critére de performance en fonction du nombre
d’itérations (Epochs) lors d’apprentissage.

11.7.3.1.1.d. Quatriéme étape: exportation des résultats

On sélectionne le nom de la sortie sur le champ Output Data, on clique maintenant sur
'onglet Open, la fenétre des résultats apparait (Fig.l11.9).
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111.9. : La fenétre des résultats.

Ces valeurs représentent les résultats obtenus lors de I'apprentissage (ETq simulées).
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On va copier ces valeurs et les coller dans un fichier Wrkspace de Matlab, ensuite on
va mettre la transposée pour rendre ces valeurs verticales. Ensuite, on les transfére vers
un fichier Excel afin de faciliter la tache (graphisme et calcul de critéres de performance).

On répéte presque les mémes étapes lors de la validation du réseau.
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IV .Résultats et discussions

IV.1. Introduction

Nous rappelons que I'objectif de notre travail consiste a étudier le potentiel des réseaux
de neurones artificiels (RNA) pour estimer I'évapotranspiration de référence et le déficit
hydrique d’alimentation a différents pas de temps.

Nous avons divisé cette section en quatre chapitres:
Comparaison et calibration de quelques formules utilisées pour estimer 'ET(.
Estimation de 'ET( par la technique de régression linéaire multiple.

Simulation de I'évapotranspiration de référence par les réseaux de neurones
artificiels.
Simulation du déficit hydrique par les réseaux de neurones artificiels.

Pour ce faire, nous disposons d’une série climatique de la station météorologique de Dar
El-Beida s’étalant sur une période de dix années allant de 1995 a 2004 renfermant tous
parameétres climatiques nécessaires.

IV.2. Comparaison et calibration de quelques formules
utilisées pour estimer ’ET

IV.2.1. Introduction

Dans les régions ou les séries de données disponibles ne comportent pas tous les
paramétres climatiques, le recours aux formules qui n’exigent pas beaucoup de paramétres
constituent une solution attirante, mais le probléme qui se pose est que ces formules ne sont
pas précises que celle de Penman-Monteith modifiée, une alternative intéressante c’est la
calibration (calibrage) de ces formules par régression linéaire simple en se basant sur le
modéle de Penman-Monteith modifié.

Dans ce qui suit nous présentons une bréve étude de comparaison et de calibration de
quelques formules d’estimation de I'évapotranspiration de référence.

IV.2.2. Comparaison de quelques formules utilisées pour estimer I’ET

D’aprés plusieurs chercheurs (Landras G et Amaia Ortiz-Barredo., 2008, Allen RG., 1996),
la formule standardisée de Penman—Montheith modifiée, est la méthode la plus fiable, dans
les conditions climatiques humides et arides pour estimer I'évapotranspiration de référence
si les données lysimétriques sont absentes. Elle va servir donc de référence pour comparer
et calibrer les autres formules (Irmak et al. 2003; Utset et al. 2004; Gavilan et al. 2006).
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Il est important de signaler que les valeurs d’'ETq utilisées dans cette étude sont

obtenues par le biais d’'un programme informatique que I'on a écrit sous MATLAB en faisant
les liens Matlab-Excel afin de faciliter I'apport des inputs et I'analyse des outputs.

Nous allons comparer les valeurs d’ET( obtenues via les formules de Pierstly et Taylor,

Hargreaves et Samani, la FAO Radiation, Makkink, Jensen et Haise et Penman originale
avec celle de Penman-Montheith modifiée en se basant sur les critéres statistiques tel que

le coefficient de détermination (R2) et le critere RMSE (Root Mean Square Error).
Les résultats de comparaison viennent dans ce qui suit.

Ihpdels FEMSE B- ¥ E{modala)y E(PhI36)
hlzkddmk: 0. B41 0,721 0.918
Fadizion (FADM) 1.156 181 1.278
Prizsdy-Taylos 0.786 0.786 0.922
Harpraaves 21 3 1.237 07§ 1. 324
Jemsem et Haise 13462 0T 1.323
Penman gdzinzls 0. 544 0252 1.323

Tableau.lV.1. : Sommaire de I'analyse statistique des équations d’ET
citées auparavant par rapport a la formule de PM56 pour la période 1995-2004.

La performance des équations d’ET( est illustrée dans le tableau.lV.1 pour la période

1995-2004. La formule de Penman originale donne la meilleure performance avec un RMSE
de 0.540, et 17.86% de surestimation de 'ETg en moyenne. Puis viennent en seconde

place les formules de Pierstely-Taylor et de Makkink avec un RMSE de 0.786 et 0.841
respectivement, et en dernier lieu les formules de 24 RD (FAO radiation), Hargreaves-
Samani et Jensen-Haise avec des RMSE de 1.156, 1.237 et 1.362 successivement.

D’aprés les résultats de ce tableau, les valeurs de 'ETg varient d’'une formule a une
autre.

IV.2.3. Calibration locale de quelques formules utilisées pour estimer
'ETq :(1995-2004)

La formule standardisée de Penman-Monteith modifiée présente I'inconvénient qu’elle exige
plusieurs paramétres climatiques sachant que les stations météorologiques ne sont pas
toutes munies de tous les instruments de mesures, une alternative attirante c’est le calibrage
des formules d’ETgqui n’exigent pas beaucoup de parametres climatiques.

Allen et al. (1994) recommandent que les méthodes empiriques doivent étre
localement calibrées en utilisant PM56 puisqu’on peut rencontrer beaucoup de situations
avec un manque de certains paramétres météorologiques nécessaires pour I'évaluation
d'évapotranspiration moyennant la formule de Penman-Monteith modifiée.Dans tous ces
cas, l'utilisation des équations alternatives d'ETo est recommandée, mais encore plus
préconisée si ces équations ont été localementlocalementjhgig calibrées (en utilisant
Penman-Monteith modifiée).
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Le calibrage des équations locales d'ETo améliore la performance des équations, et
est un outil utile, non seulement pour I'estimation de 'ETo en temps réel mais aussi pour la
réalisation des études historiques d'ETo (Landras G et al., 2008). L'ETo calibrée est calculée
comme suit :

ETo =a + b.Epmodele-

Avec :
ET o :I'évapotranspiration de référence estimée par la formule PM56 (Epp56)-

E Modele : c'estl'évapotranspiration évaluée par n'importe quelle équation d’'ET.
a et b sont les constantes de régression.

Tableau.lV.2. : les paramétres de régression linéaire utilisés dans le calibrage des formules.

Modéele b a |__\,2
Makkink Radiation 1.034 0.712 |0.132 0.239 0.®1P2-00.B0 0 BIB® A.389 0.795 0.989
(FAO24) Priestly- 0.834 0.790

Taylor Hargreaves 0.675 0.892
et S Jensen et
Haise Penman
originale

fin de connaitre est-ce que les formules calibrées améliorent leurs performances, on
utilise le critére « ratio du RMSE » (RaRMSE) basé sur les équations d’ET( calibrées

comparées a celles non calibrées pour la période 1995-2004, le RaRMSE est donné par :

RaRMSE =1- . Tcalibrée

Un ratio (RaRMSE) proche de l'unité signifie une amélioration considérable de la
formule calibrée, donc la performance de celle-ci.

Tableau.lV.3. : le critéere RMSE des formules non calibrées, calibrées et le ratio RaRMSE.

Modéle RMSE non calibrées RMSE calibrées RaRMSE
Makkink 0,840 0,810 0,036
Radiation (FAO24) 1,155 0,684 0,407
Pierstely-Taylor 0,786 0,708 0,098
Hargreaves et Samani 1,237 0,736 0,404
Jensen et Haise 1,362 0,694 0,490
Penman originale 1,237 0,736 0,704

En général, les formules apportent une petite amélioration de leurs performances aprés
calibrage par régression linéaire simple. En premier lieu, la formule de Penman originale
présente une amélioration avec un RMSE allant de 1.237 a 0.736, puis en deuxiéme lieu
viennent les formules de Jensen et Haise, Radiation (FAO24), et Hargreaves-Samani avec
des RMSE variant de (1.362 & 0.694), (1.156 a 0.684), (1.237 a 0.736) respectivement, et
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en derniére place on trouve celles de Makkink et de Pierstly-Taylor avec de RMSE allant de
(0.840 a2 0.810) et (0.786 a 0.708) successivement.

IV.3. Estimation de ’'ETg par la technique de
réegression linéaire multiple

IV.3.1. Introduction

L'objectif de ce chapitre est de trouver une expression polynomiale permettant d’estimer
I’évapotranspiration de référence par la technique de régression linéaire multiple, en utilisant
les paramétres climatiques classiques tels que la température (moyenne, minimale et
maximale), I'hnumidité relative, l'insolation et la vitesse du vent.

IV.3.2. Régression linéaire multiple

Soient y une variable dépendante et x4, x2....... Xp des variables indépendantes, I'équation
de régression linéaire multiple est donnée comme suit :

y=a+ bq*xq+ bo* xo+.... + bi X;

Avec : a et bj sont des constantes.

IV.3.3. Application de la technique de régression linéaire multiple a la
série climatique d’Alger

Soit ETq la lame d'eau évapotranspirée ; elle s'explique certainement en grande partie par

la température moyenne, la température minimale et la température maximale, mais aussi
par I'humidité relative, la durée d’insolation et la vitesse du vent. Sur dix ans et au pas de
temps journalier, nous avons trouvé sous Excel I'équation de régression multiple suivante :

ETo-rRLM= 0,0120(tmin) - 0,0190(tmax) + 0,165(tmoy) - 0,027(HR) + 0,290(Up) +
0,128(Inso) + 0,360.

Avec :

tmin, tmax, tmoy : température minimale, maximale et moyenne ;

HR : Humidité relative ;

Uo : Vitesse de vent a 2 m de hauteur ;

Inso : Durée d’insolation.

Cette équation est considérée comme étant un modéle permettant d’estimer 'ET(, mais
il nous faut évaluer leur performance.
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IV.3.4. Comparaison entre le modéle de régression multiple (RLMgT()
et la formule de Penman-Monteith modifiée

Le tableau suivant représente les critéres de performance de modéle de RLM par rapport
au modele de référence de Penman-Monteith modifiée.

Tableau.lV.4. : Critére de performance de modéle RLM gETg.

Modéele R2 RMSE
RLMETO 0,8384 0,61727629

D’aprés les résultats de ce tableau, les criteres de performance de modéle RLM gTq

sont médiocres avec un R2 de 0.838 et de RMSE de 0,617, donc la technique de régression
multiple n’est pas recommandée pour estimer I'ET.

En conclusion, on peut dire que la technique de régression linéaire simple n’apporte
pas une grande amélioration de performance de formules calibrées (calées), ainsi que la
meéthode de régression linéaire multiple (modele RLM gTg) donne des résultats médiocres,

c’est pour cela nous avons adopté l'utilisation de la technique de l'intelligence artificielle,
dans ce qui suit on va présenter les résultats de modélisation de I'ET( par les réseau de

neurones artificiels.

IV.4. Résultats de simulation par les réseaux de
neurones artificiels

IV.4.1. Introduction

Inspirés de la neurobiologie, les réseaux de neurones artificiels deviennent aujourd’hui un
outil puissant pour résoudre les problémes non linéaires dont le formalisme est discret et
dans plusieurs domaines de recherche, particulierement en hydrologie.

En raison de non linéarité du processus de I'évapotranspiration de référence (ETq) et

du déficit hydrique, nous essayons a travers ces derniers chapitres d’exploiter le mieux
les réseaux de neurones artificiels et de juger leur utilité dans la modélisation de ces
phénomeénes.

Plusieurs chercheurs ont évalué le potentiel de la technique des réseaux de neurones
pour modéliser I'évapotranspiration de référence (ETq) obtenue par application de I'équation

FAO Penman-Monteith (Kumar et al., 2008, Ali R K,. 2008, Ozgiir K,. 2007).

Les réseaux de neurones artificiels (PMC) se sont avérés donc capable a modéliser
les relations non linéaires telle que:

ETg = F (parametres climatiques) et Déficit hydrique =G (Pluies, ET).
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IV.4.2. Obtention du nombre optimal de neurones dans la couche
cachée

Le nombre optimal de neurones de la couche cachée est déterminé par approximations
successives, par ce qu’il 'y a pas de régle a suivre pour définir le nombre optimal de
neurones pour une application spécifique. Les modéles neuronaux sont entrainés sous
MATLAB en utilisant I'algorithme de rétro propagation, variante de Levenverg—Marquardt
avec 2, 3...5...i+1, i+2....... 2i.....30 neurones, tel que i : c’est le nombre des entrées. Le

RMSE et le R2 sont calculés en utilisant les sorties dans la phase de I'apprentissage et
celle de validation.

[l faut choisir un réseau (avec un nombre de neurones) dont les critéres de performance,

le root mean square error et le coefficient de détermination (RMSE et R2) sur I'ensemble
d’apprentissage et sur 'ensemble de validation soient du méme ordre de grandeur et les
plus petits possibles (Dreyfus, 2004).

On ne prend en compte que les RMSE et les R2 calculés sur 'ensemble de validation
car la capacité de généralisation du réseau est estimée durant cette phase, elle est
considérée comme le début d’exploitation du modeéle neuronal, et sur la base de critéres de
performance de cette derniére qu’on va accepter ou refuser le modéle neuronal calé.

IV.4.3. Simulation de I’évapotranspiration de référence

IV.4.3.1. Modéles neuronaux a six entrées (six inputs)

IV.4.3.1.1. Modéles neuronaux au pas de temps journalier

Ces modéles neuronaux sont de type percepton monocouche, avec I'apprentissage
supervisé par I'Algorithme de rétro propagation de I'erreur (backpropagation).

Nous avons pris les estimations faites par la formule classique de FAO56 P-M comme
valeurs de références ou sorties désirées (target), car les données lysimétriques ne sont
pas disponibles.

L'ensemble d’apprentissage : 70% de base de données (7ans) ; méthode de « trial-
and-error, step-by-step, one-by-one ».

L’ensemblede validation : 30% de base de données (3ans).

Les modéles neuronaux concernant la modélisation de I'ETg exigent les entrées

suivantes: Température moyenne, température minimale, température maximale, humidité
relative, insolation et la vitesse du vent, et I'évapotranspiration de référence comme
paramétre de sortie (schéma ci-aprés)
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Fig. IV .1. : Modele neuronal a six entrées.
Architactura EMSE E- FMSE B
[apprentissage) | (apprentissazs) | (walidation) | (walidation)

PMBC - 6-2-1 0,51 0.888 0,52 0,880
PMIC : 6-3-1 0,44 0.908 0,49 0,893
FMLIC : 6-4-1 0.47 0.905 0,50 0,890
PAIC : 6-3-1 0,45 0.913 048 0,879
PLIC : 6-6-1 .49 0.897 0,52 0.899
PMBC : 6-7-1 0,44 0.917 0,48 0,879
PMBC - 6-8-1 0,48 0.902 0,52 0,892
PMIC : 6-9-1 0,45 0.913 0,49 0,898
PMIC : 6-10-1 0,43 0.914 048 0,899
PMIC : 6-11-1 0,43 0.921 0.47 0,872
PMC - g-12-1 0.4z 0820 047 g o0l
PMBMC : 6-13-1 0,43 0.921 0,24 0,893
PMLIC . 6-14-1 0,43 0.920 0,49 0,898
PMIC : 6-13-1 0,42 0.924 048 0,895
PMIC : 6-16-1 0,42 0.923 0449 0,891
PMIC : 6-17-1 0.42 0.922 0,49 0.901
PMBC : 6-18-1 0,42 0.924 0,47 0,887
PMBC : 6-19-1 0,42 0.923 0,50 0,901
PMIC : 6-20-1 0,42 0,924 0,47 0,886
PMIC . 6-21-1 0,41 0928 0,51 0,871
PMIC . 6-22-1 0,41 0928 0,54 0.896
PMIC . 6-23-1 0.43 0.922 0,48 0,885
PMIC . 6-24-1 0,41 0,926 0,51 0,881
PMBC ;- 6-23-1 0,41 0,929 0,52 0,872
FMLIC : 6-26-1 0,42 0,924 0,54 0,900
PMIC . 6-27-1 0,42 0.925 0,47 0,883
PMIC . 6-28-1 0,41 0,925 0,51 0,863
PMIC . 6-29-1 .40 0,932 .56 0,880
PMIC : 6-30-1 0.41 0,925 0,32 0,870
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Tableau.IV.5. : Résultats de modeles journaliers
en périodesd’apprentissage et de validation.

Enexaminant les résultats de tableau. IV.5, nous remarquons que les performances des
modéles neuronaux varient d’'un modéle a un autre.

Aprés avoir entrainé quelques modeéles, chacun avec un nombre différent d’'unités
cachées, on peut comparer les erreurs d’entrainement et de validation. On obtient le résultat
suivant : 'erreur d’entrainement généralement diminue au fur et & mesure que le nombre
d’'unités cachées augmente.

Concernant I'erreur de validation, elle est toujours supérieure a celle d’entrainement,
décroit avec 'augmentation du nombre d’unités cachées, atteint un minimum pour un certain
nombre optimal d’'unités cachées, puis croit lorsque le nombre d’unités devient trop grand.
C’est donc I'utilisation d’'un ensemble de validation, distinct de 'ensemble d’entrainement,
qui nous permet de choisir le nhombre optimal d’unités cachées ou neurones. La figure
suivante présente I'évolution de I'erreur de validation en fonction du nombre de neurones
cachés.

d,4

0,2

R MSE {mmij)

a.1

1 1 1 1 I 1 1 1 1 I
Bl Bl B B3 Rl B3 BRI R R R D
o RN N S O 7 I
Mormbre de newones

Fig.IV.2. : Evolution de RMSE en fonction de nombre
de neurones de la couche cachée (phase de validation

La figure.lV.2 présente l'influence du nombre de neurones de la couche cachée sur
la performance du modéle neuronal de type PMC au pas de temps journalier. Les critéres
de performance varient de (0,4751 mm/j a 0,5651 mm/j) et de (0,863 a 0.901) pour le root

mean square error (RMSE) et le coefficient de détermination (R2) respectivement. Il est
évident que le nombre de neurones a un effet remarquable sur la performance des modéles
neuronaux.

Le meilleur résultat est obtenu par un réseau PMC a structure: 6-12-1 avec un RMSE

de 0,4751mm/j et un R2 de 0.901 pour la station météorologique de Dar El-Beida au pas de
temps journalier. Afin de bien illustrer les résultats de modélisation obtenus par le meilleur
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modéle neuronal journalier (RNA j - 6-12-1), nous avons tracé les deux graphismes ci-

apres.
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Fig.IV.3. : Les ETp simulees par le RNAj et celles estimées par la formules de PM

L'observation visuelle de ce graphisme montre que les valeurs de PM-ET( et celles

simulées par le réseau de neurone (RNA j

superposées et les différences oscillentautour de 0 a 1 mm/j.

La corrélation entre les valeurs de I'évapotranspiration de référence estimées par la
formule de Penman-Monteith modifiée et celles simulées est donnée par le graphe suivant :

PRA-F T (i

O

: 6-12-1) sont tres proches et presque

[} e in on

]

¥ = 10077« - 0,043
R<=09015

ra

o
=]

FNA-ETD {mmij)
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Fig.IV.4. : Régression linéaire entre les ETO estimées (PM) et celles simulées
par RNA (phase de validation)

La corrélation étant si étroite et la pente voisine de un, il parait raisonnable de confondre
les valeurs de ces deux méthodes. Nous avons donc enregistré une bonne corrélation

existant entre la série estimée et simulée avec un coefficient de détermination de R2=0.901
et un RMSE=0.47 durant la phase de validation, ce qui donne une idée sur le potentiel
de ce réseau dans la modélisation des évapotranspirations de référence au pas de temps
journalier.

Généralement on évalue la performance de modéle calé sur une base de données
d’événements qui n’a pas servi pour le calage (apprentissage). Cette étape est nécessaire
pour évaluer la capacité de généralisationdu modéle, mais ¢a nous a paru insuffisant, pour
cela nous avons divisé la base de donnée en trois parties, 'une pour le calage, I'autre pour
la validation et la derniére sert pour la phase dite de ‘post validation’, dans une optique de
bien évaluer la performance et la robustesse du meilleur modeéle choisi auparavant (RNA
j :6-12-1).

La longueur de ces trois ensembles est choisie comme suit : quatre années pour
I'apprentissage, trois années pour la validation et trois années pour la post validation.

Les résultats obtenus par le modéle neuronal journalier (RNA j - 6-12-1), sont dans
ce qui suit.

Tableau.lV.6. : Critéres de performance de modéle (RNA j: 6-12-1) en phases d’apprentissage, de

validation et de post validation.

Modeéle Apprentissage Validation Post validation
RMSE 2 RMSE 2 RMSE 2
R R R
RNAj : 0.43 0.914 0.56 0.879 0.55 0.866
6-12-1

Nous avons enregistré une petite détérioration de qualité de simulation en phases de
validation et de post validation de I'ordre de 0.11 a 0.13 mm/j par rapport aux résultats
obtenus en apprentissage.

D’aprés les résultats du tableau précédent, les critéres de performance de ce modéle

(RMSE et R2) sur I'ensemble d’apprentissage, sur les ensembles de validation et de post
validation sont relativement bas et du méme ordre de grandeur, et cela confirme la qualité
de simulation en phase de validation et de post validation, donc le modéle neuronal (RNA j

: 6-12-1) est robuste et performant, il nous permet d’estimer I'ET avec une bonne précision
en utilisant les techniques modernes de l'intelligence artificielle.

A titre d'ultime vérification et pour bien visualiser la variation des ET( estimées et celles
simulées par le (RNAj : 6-12-1) au cours de la période 1995-2004, nous avons tracé le
graphe suivant :
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Fig.IV.5. : Les ETO simulées et observées (modéle a six entrées)

Les valeurs d’'ET( simulées et celles estimées sont presque confondues, donc les
critéres graphiques réaffirment la performance et la qualité de simulation de ce modéle
neuronal.

IV.4.3.1.2. Modéles neuronaux aux pas de temps décadaire

Les modéles neuronaux au pas de temps décadaire sont de type PMC, Ginputs, I'algorithme
de rétro propagation de I'erreur, variante de L-M, longueur des ensembles (5ans-5ans), avec
300 itérations (trial-and-error, step-by-step, one-by-one).

Les entrées :

les parameétres climatiques classiques.

La sortie : les cumuls des ET( estimées par la formule Penman-Monteith modifiée.

79



Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Architecturs BRMSE R- EMSE R-
(apprentizsage) | (zpprentissage) | (validation) | (validation)
PMC : 6-2-1 429 0,893 467 0802
PMC : 6-3-1 419 0.89% 467 0 206
PMC - 6-4-1 410 0802 5,05 0.890
PMC - 6-5-1 3,79 0.916 5,23 0.881
PMC : 6-6-1 3,87 0808 4 67 0811
PMC: 6-7-1 423 0896 4 50 02l2
PMC : 6-8-1 346 0.930 480 0.895
PMC - 6-9-1 405 0803 4491 0.892
PMC - 6-10-1 5,76 0.808 6.81 0.786
PMC:6-11-1 401 0.807 4 80 0.896
PMC : 6-12-1 407 0.904 479 0.896
PMC : 6-13-1 3,82 0211 5,61 0. 860
PMC : 6-14-1 428 0.883 6.41 0.810
PMC - 6-15-1 3,72 0.920 409 0.891
PMC - 6-16-1 430 0.883 6,06 0.832
PMC :6-17-1 342 0.932 6.10 0.834
PMC : 6-18-1 3,18 0841 5,76 0.845
PMC - 6-19-1 3,86 0813 5,68 0.839
PMC - 6-20-1 3,72 0.920 5,83 0.841
PMC - 6-21-1 473 0.869 6,38 0.818
PMC : 6-22-1 321 0.940 4 86 0.892
PMC - 6-23-1 320 0.940 404 0.887
PMC : 6-24-1 3,10 0.944 5,24 0874
PMC - 6-25-1 3.87 0813 3,29 0 884
PMC - 6-26-1 3,68 0.921 486 0.893
PMC : 6-27-1 2.80 0.954 5,07 0.880
PMC - 6-28-1 3,23 0.93% 4492 0.887
PMC - 6-29-1 3,08 0.944 5,83 0.843
PMC - 6-30-1 284 0943 5,56 0837

Tableau.lV.7. : Résultats de modéles décadaires
en périodes d’apprentissage et de validation.

D’aprés ce tableau, nous remarquons que les modéles donnent des résultats
relativement différents, en fonction du nombre de neurones cachés. En effet, les critéres

de performance en phase de validation (RMSE et R2) varient de (4,50 et 0.912) a(6,38 et

0.818) pour le RMSE et le R2 respectivement.

En période de validation, il est a signaler une détérioration de la simulation de tous les
modéles. La figure suivante représente I'évolution de critére de performance (RMSE) en
fonction du nombre de neurones dans la couche cachée durant la phase de validation.
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Fig.IV.6. : Evolution de critere de performance (RMSE) des modeles neuronaux
de type PMC en fonction de nombre de neurones au pas de temps décadaire

Selon ce graphisme, le meilleur résultat est donné par un modéle neuronal décadaire
de type PMC, avec une structure (PMC : 6-7-1).

ET0 (i 10

Fit]

| # RMNAD-ETD FM-ETD I-

9 17T 25 33 41 45 57 85 T3 81 89 37 105 112 12 129 137 145 153 181 1

dacadaz

Fig.IV.7. : ETO simulées et observées (modele a six entrées RNAd)
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Fig.IV.8. : Régression linéaire entre les ETO observées (PM) et celles simulées

par RNA a six entrées

La régression linéaire entreles valeurs d’ET( décadaires simulées et celles estimées

montre une bonne concordance entre ces deux méthodes, avec une pente proche de un
et un coefficient de détermination de 0.912. Donc le modele (RNA g : 6-7-1) donne de

valeurs décadaires acceptables d’ET( en simulation.

Afin de bien confirmer ces résultats nous avons passé a I'étape de post validation en
divisant la base de données en trois ensembles, avec une longueur de 4ans, 3ans et 3 ans

pour chacune.

Tableau.lV.8. : Résultats de modéle (RNA 4 :6-7-1),en phases d’apprentissage, de validation, et de

post validation.

Modeéle Apprentissage Validation Post validation
RMSE 2 RMSE 2 RMSE 2
R R R
RNAg: 6-7-1 |3,55 0,927 7,91 0,744 6,29 0,804

On observe une petite détérioration de simulation en périodes de validation et de
post validation. Les criteres de performance augmentent en phases d’apprentissage, de
validation, ensuite diminuent en post validation.

Pour bien visualiser la variation des ET( estimées et celles simulées par le (RNA{ :

6-7-1) au cours de la période 1995-2004, nous avons tracé le graphe suivant.
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Fig.IV.9. : ETO simulées et observées (modéle a six entrées)

IV.4.3.1.3. Modéles neuronaux au pas de temps mensuels

Ce sont les modeles neuronaux utilisés afin de quantifier 'ETgmensuelle. lls sont de type

PMC, 6inputs, I'algorithme de rétro propagation de I'erreur, variante de L-M, longueur des
ensembles (5ans-5ans), avec 300 itérations.
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Architecture EMSE R* EMSE R*
(apprentizzage) | (apprentissage) | (vzlidahon) | (vzlidahon)
PMC: 6-2-1 274 0.516 302 0.546
PMC: 6-3-1 13,7 0.878 26,1 0.660
PMC - 6-4-1 142 0.Ba0 187 0824
PMC : 6-3-1 10.1 0.833 182 0.827
PMC : 6-6-1 116 0212 4.0 0.210
PMC: 6-7-1 113 0.917 14.1 0.263
PMC - 6-8-1 138 0874 252 0.782
PMC : 6-9-1 11,3 0.915 14.8 0.903
PMC: 6-10-1 10,8 0,823 16.4 0.880
PMC - 6-11-1 198 0.745 208 0.770
PMC: 6-12-1 10,9 0.923 16.7 0.834
PMC: 6-13-1 8.02 0.947 145 0.910
PMC - 6-14-1 204 0.73 238 0.722
PMC: 6-15-1 112 0.218 15,4 0.8%0
PMC : 6-16-1 12.6 0.896 16.1 (0.868
PMC:6-17-1 14.0 0.872 1.0 0.821
PMC - 6-18-1 123 0.BG0 17.7 0830
PMC: 6-19-1 16,7 0.820 20,3 0.790
PMC: 6-20-1 11.0 0821 16.3 0.884
PMC - 6-21-1 13.0 0851 2000 0,788
PMC: 6-22-1 114 0.915 13,6 (.883
PMC: 6-23-1 134 0.883 17.6 0.838
PMC - 6-24-1 174 0805 213 0800
PMC : 6-25-1 16.4 0.826 128 0.800
PMC : 6-26-1 13,3 0.843 17.6 0.840
PMC:6-27-1 16.8 0.818 23 0.733
PMC - 6-28-1 17.1 0811 263 0.637
PMC : 6-29-1 10,3 0.928 193 (0.843
PMC: 6-30-1 124 0.850 16.9 0.876

Tableau.lV.9. : Résultats de modeles mensuels
en périodes d’apprentissage et de validation.

Les critéres de performances au pas de temps mensuel sont généralement inférieurs
a ceux enregistrés pour les autres pas de temps (journalier et mensuel). Le RMSE varie de
14,0187 a30,2089 mm/mois pour la phase de validation.

Comme d’habitude les critéres de performance augmentent de calage en validation.
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Fig.IV.10. : Evolution de critére de performance (RMSE) de modéles

neuronaux en fonction de nombre de neurones cachée (pas du temps mensuel)
Selon la figure.IV.10, le modéle (RNAq, : 6-6-1) donne le meilleur résultat au pas de

2

temps mensuel avec un RMSE de 14,018et un R™ de 0.91.

0 Coon 1oois)

120

# RMNAM-ETO PM-ETO

1 4 7 10 13 18 19 22 26 2B 31 34 27 40 42 48 49 K2 B5 &8

Mlois

Fig.IV.11. : ETO simulées et observées (modele a six entréees RNAm)
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Fig.IV.12. : Régression linéaire entre les et0 estimées
(PM) et celles simulées par le RNAm (six entrées)

Il apparait clairement dans les deux figures précédentes que les résultats obtenus par
les modéles au pas de temps mensuel, sont relativement faibles par rapport aux autres pas
de temps, quelque soit le nombre de neurones introduits dans les modéles.

Du point de vue pratique le modéle (RNA j, :6-6-1)donne de valeurs acceptables, il

permet d’estimer 'ETg mensuelle avec une précision tolérable (R2=91 )-

Tableau.lV.10. : Résultats du modéle (RNA , :6-6-1),en périodes d’apprentissage, de validation, et de

post validation, au pas de temps mensuel.

Modéle Apprentissage Validation Post validation
RMSE 2 RMSE 2 RMSE 2
R R R
RNAm : 6-6-1 8,0 0,968 22,2 0,868 15,6 0,888

On note ici une détérioration de simulation considérable en périodes de validation et
de post validation avec des RMSE de 'ordre de 22 et 15 mm/mois pour les deux derniéres
phases respectivement. Les criteres de performance (RMSE) augmentent d’apprentissage
en validation, puis diminuent en post validation.
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Fig.IV.13. : Les ETO simulées et observées, périodes
d'apprentissage, validation et de post validation au pas de temps mensuel

IV.4.3.2. Les modéles neuronaux alternatifs pour estimer 'ETg

IV.4.3.2.1. Objectifs

L'objectif de ce chapitre est de trouver la meilleure méthode alternative permettant d’évaluer
'ETg dans la plaine de la Mitidja quand les paramétres climatiques sont insuffisants pour
I'application de la formule universelle de FAO-56-PM. Ces méthodes ont un intérét primordial
pour les études d’aménagement hydro agricole en I'absence de quelques paramétres
climatiques.

Les séries climatiques renferment certaines lacunes pour quelques variables
climatiques le long de la série ou durant certaines périodes, et cela di probablement a
'absence de quelques instruments de mesure, ou a une cassure de matériel pendant une
durée bien connue.

La formule classique de FAO-56-PM est certainement la meilleure méthode pour
estimer 'ETg dans les régions humides et arides (Crop water requirement FAOS56).
Cependant les données nécessaires a I'utilisation de cette formule ne sont disponibles
gu’en un nombre restreint de postes climatologiques. Pour améliorer la couverture spatiale,
il nous parait intéressant de valoriser les informations climatiques disponibles, le recours
aux méthodes alternatives constitue un outil puissant pour estimer I'ETq a différentes

échelles d’espace et de temps et pour combler les lacunes existantes le long de la série
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d’ETg. L'application des réseaux de neurones artificiels en utilisant un nombre minimal de
paramétres comme entrées est 'une de ces méthodes alternatives.

IV.4.3.2.2. Implémentation des modéles neuronaux alternatifs

Nous avons implémenté ces modéles neuronaux en utilisant l'algorithme de rétro
propagation, la longueur des ensembles d’apprentissage-validation est de (7ans-3ans),
(5ans-5ans) et (5ans-5ans) aux pas de temps journalier, décadaire et mensuel
respectivement.

Différentes combinaisons de données climatiques, en l'occurrence de la durée
d’insolation, température de I'air, humidité relative et vitesse du vent, sont utilisées en entrée
des réseaux de neurones artificiels afin d'évaluer l'influence de chacune de ces variables
sur 'ETp.

Il est important de signaler que le choix de meilleur modéle neuronal se fait sur la base
de résultats obtenus durant la phase de validation (début d’exploitation de modéle).

Plusieurs RNAs sont entrainés dont la description est présentée dans le tableau
suivant :

Donnéss d entrées | ENA; EMNA. BNA: ENA, ENA. EBENA: BENA- ENA:
BEMA,

T ® ® ® @ @® ® " o &
T ® o o o o o e o o
Toncn
o [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
Ins
HE » ] ]
U,

[ ] [ ] ] L ]

[ e @

Tableau.lV.11. Combinaison de différents parameétres climatiques utilisés
comme entrées pour I'implémentation de chaque modele neuronal alternatif:

Note:

Tmax (température maximale), Tpjn (température minimale), Tmyoy (température
moyenne), Ins (durée d’insolation), HR ('humidité relative), U2 (la vitesse du vent a 2m
de hauteur).

Afin d’indiquer le pas de temps pour chaque modéle, on ajoute les lettres (j), (d) et (m)
a la fin de la nomenclature de modele comme indice, par exemple RNA1(j), RNA{(q) et

RNA1(m).

IV.4.3.2.3. Résultats de simulation par les réseaux de neurones artificiels
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IV.4.3.2.3.1. Résultats de simulation au pas de temps journalier

Pour élaborer ce chapitre nous avons entrainé 86 réseaux de neurones en faisant varier le
nombre d’entrées et le nombre de neurones, et les résultats sont exposés dans ce qui suit.

IV.4.3.2.3.1.1. Modéles a deux entrées (Tmax, Tmin) : (RNA1j)

Ces modeéles ont été implémentés sous MATLAB en se basant sur les valeurs journaliéres
de température minimale et maximale comme entrée, avec une seule couche cachée,
le nombre de neurones optimal de la couche cachée est déterminé par approximation
successive. Le tableau suivant illustre I'évolution de critéres de performances (RMSE et

R2) durant les phases d’apprentissage et de validation en fonction du nombre de neurones
cachées.

hlodzales BMISE (apprantissags) | B {apprantissage) | RMSE (validation) | B° (validation)
BNy g1 (2-2-1) 0,04 0. 626 0,88 0657
RNA ;g - (3-5-1) 093 0 d3d 088 0 g
BNy g1 (241} 0,83 0.635 0,88 0650
BNAyq 1 (2-5-1) 0,83 0632 0,28 0657
BNAy g 1 (2-6-1) 0,83 0635 0,88 0650
BNAy g (2-7-1) 0,83 0.635 0,88 0,658

Tableau.IV.12. : Resultats des modeles de type (RNA 1j ).

Le tableau IV.12. Représente les valeurs de critéres statistiques obtenues avec les
modeles neuronaux de type RNA 4j (Tmax, T min comme entrées), les valeurs de RMSE
pour la phase de validation sont de I'ordre de 0,88mmJj.

La meilleure structure obtenue est le: RNA 1G) - (2-3-1), c’est-a-dire un réseau
contenant deux neurones dans la couche d’entrée, 3 neurones dans la couche cachée, un
seul neurone de sortie, avec un RMSE de 0,88 et un R2=O.66.

Pour illustrer ce modéle (RNA1(J-) : (2-3-1)), on va visualiser ces résultats en faisant
appel au graphisme suivant:

Le graphe IV.14représente I'évolution des évapotranspirations de référence simulées
parle RNA1j et estimées durant la période 2002-2005 concernant la région d’Alger.
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Fig.IV.14. : ETO simulées et observées (deux entrées RNA1))
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Fig.IV.15. : Régression linéaire entre les ETO estimées

(PM) et celles simulées par RNA1j (deux entrées)
IV.4.3.2.3.1.2. Modéles a trois entrées

IV.4.3.2.3.1.2.1. Modéles RNAp;

La démarche que nous nous proposons d’utiliser est de choisir un RNA (PMC) valable pour
I'Algérie du Nord (plaine de la Métidja), qui permette au mieux de retrouver I'ETg-PM a partir

des températures moyennes, maximales et minimales. Pour ce faire nous avons implémenté
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différents modéles neuronaux de type RNA 2j dont on cherche le nombre optimal de

neurones cachés.

hlodalas EMBEE (apprantissagss E (apprantissaga) | RMWSE (validation) | B {validation)
RA: 531 0.8 T.881 =k 0.633
RNA g - (34-1) 0,93 0.633 0.88 f.g38
RNAzg : (3-5-1) 0.23 0.668 0,92 0.642
RNAgg : (36-1) 0,85 0.684 0,89 0.687
RNA;g: (3-7-1) 0.26 0.624 0,90 0.650

Tableau.IV.13. :Reésultats des modeles de type (RNA 2j )

D'aprés les résultats de ce tableau, la structure choisie est celle de RNA 3(j) : (3-4-1),
¢aveutdire un modéle neuronal contenant 3 neurones dans la couche d’entrée, 4 neurones

dans la couche cachée, et un seul neurone de sortie.

g
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Fig.IV.16. : ETO simulées et observées (modele a trois entrées RNA2j

On voit ici que les valeurs d’ETO simulées et celles observées suivent la méme
tendance générale au cours de I'année, ¢a veut dire que la variation saisonniere de I'ETO

est respectée, mais les écarts a I'échelle de la journée sont remarquables,

est confirmée encore une fois par la droite de régression et les critéres
performance.

cette tendance
statistiques de
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Fig.IV.17. : Régression linéaire entre les ETO
estimées (PM) et celles simulées par RNA2j (3 entrées)

n
[ ]
=

IV.4.3.2.3.1.2.2. Modéles RNA3;

hodalss EMISE (apprantissags) | B {apprantissage) | BMSE (walidation) | B (walidation)
Ry 5510 .03 0631 D88 661
RNAyq : (3417 0,03 0.635 0,88 0.661
RNAgg: (3-51) 0,93 0.632 0,88 0.661
R.-"C.-:f_;_,i.: (F-8-1) 003 0d34 083 0 g
RNA;q ¢ (3-7-1) 0,93 0.634 0,88 0.660

Tableau.lV.14. : Résultats des modeles de type (RNA 3j )

D’aprés les résultats de ce tableau, la structure choisie est celle de RNA 3(j) - (3-6-1),

¢aveutdire un modéle neuronal contenant 3 neurones dans la couche d’entrée, 6 neurones
dans la couche cachée, et un seul neurone de sortie.

Afin de bien visualiser ces résultats on trace les graphes suivants :
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Fig.IV.18. : ETO simulées et observées ( modéle a trois entrées RNA3))
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Fig.IV.19. : Régression linéaire entre les ETO
estimées (PM) et celles simulées par RNAJj (trois entrées)

IV.4.3.2.3.1.2.3. Modeéles RNAg;
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Wodalas FMISE (apprantissass) | B (zppratizsags) | EDISE (validation) | B {validation)
Rdyg: 521 e 0761 0.3 0778
RNA,g: (3-3-1) 0,74 0.765 0,74 0.772
RNA,g: (34-1) 0,72 0.777 0,71 0.788
RNAyg : (3-5-1) 0,72 0.781 0,71 0.788
RNA pg - (5-t-1) 071 0783 07 0 784
RNAgg : (3-7-1) 0,71 0.783 0,71 0.787
RNA,g: (3-8-1) 0,72 0.782 0.71 0.728

La meilleure structure obtenue est le

Tableau.IV.15. Résultats des modeles de type (RNA g; )

RNA 9(j)

(3-6-1) , c’est-a-dire un réseau

contenant trois neurones dans la couche d’entrée, 6 neurones dans la couche cachée, un

[£T0 {rrundtis

seul neurone de sortie, avec un RMSE de 0,71et un R2 de 0.786.
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Fig.IV.20. : ETO simulées et observées (modeles a trois entrées RNAY)).
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PRA-ETD (i)

y=0,9715x- 0,0543
R*=07887

ENA §-ETD {mmj)

Fig.IV.21. : Régression linéaire entre les ETO
observées (PM) et celles simulées par RNAY; (trois entrées)

IV.4.3.2.3.1.3. Modéles a quatre entrées

IV.4.3.2.3.1.3.1. Modéles RNAy;

Wodslas EMEE (apprantissags) | B {apprantissage) | EMSE (validation) | B {validation)
RNA,: (43-1) 0,74 0767 0,74 0758
RNA,;: (44-1) 0,73 0.773 0,73 0.767
RNA,p: (4-5-1) 0,73 0.774 0,00 0.578
RNA,p: (4-6-1) 0,72 0.778 0,73 0.767
RNAyp: (4-7-1) 0,72 0.781 0,71 0.777
RNA,p: (4-8-1) 0,72 0.782 0,73 0.768
RNA,p: (49-1) 0,72 0.777 0,71 0.776
RNAyp: (410-1) 0,71 0.783 0,73 0.765
RNAyp: (411-1) 0,73 0.776 0,75 0.757
RNAyy: (412-1) 0,71 0.788 0,72 0.773
R.-"LD-L-_:-_.: &g 3-1 0.7 {780 0.7 0754
RNA,p: (4-14-1) 0,71 0.787 0,72 0.770
RNAyp: (4-15-1) 0,70 0.702 0,77 0.740

La meilleure structure obtenue est le:

Tableau.lV.16. : Résultats des modeles de type (RNA 4j )

RNA 4(j)

: (2-13-1), c’est-a-dire un réseau
contenant quatre neurones dans la couche d’entrée, 13 neurones dans la couche cachée,

un seul neurone de sortie, avec un RMSE de 0,70 et un R2 de 0.784 en phase de validation.
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Fig.IV.22. : ETO simulées et observées (modele a 4 entrées RNA4))
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Fig.IV.23. : Régression linéaire entre les ETO
estimées (PM) et celles simulées par RNA4j (4 entrées)
IV.4.3.2.3.1.3.2. Modéles RNA5j
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hlodzlss BMISE (apprantissass) | B (apprantissass) | EMSE (validation) | B (validation)
RNA;: (35-1) 0,536 T.6327 0,888 D658
RNA; (4-41) 0,0337 0.6348 0,8868 0.858
RNA:;: (4-5-1) 0,8010 0.7313 D,8807 0.675
RNA;;: (46-1) 0,7841 0.7425 0,8700 0.684
RNAg;: (4-7-1) 0 7ans 07380 0 Jes 0724
RNA;: (4-8-1) 07815 0.7442 08460 0.700
RNA;;: (49-1) 0,7873 0.7404 0,8308 0.710
RNA;;: (4-10-1) 0,7037 0.7361 0,8610 0.603
RNA;;: (4-11-1) 0,7804 0.7440 0,841 0.702
RNA;;: (+-12-1) 0,7038 0.7361 0,8524 0.607
RNA;;: (4-13-1) 0,8151 0.7217 0,8346 0.706

La meilleure structure obtenue est le:

ET0 ()

Tableau.IV.17. : Résultats des modeles de type (RNA 5; )

RNA  4(j)

: (4-7-1), c’est-a-dire un réseau
contenant quatre neurones dans la couche d’entrée, 7 neurones dans la couche cachée, un

seul neurone de sortie, avec un RMSE de 0,8044 et un R2 de 0.724 en phase de validation.
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Fig.IV.24. : ETO simulées et observées (modéle a 4 entrées RNA5))
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Fig.IV.25. Régression linéaire entre les ETO
observées (PM) et celles simulées par RNASj (4 entrées)
IV.4.3.2.3.1.4. Modéles a cing entrées
IV.4.3.2.3.1.4.1. Modéles RNA6j
Wlodales BMSE (apprantissags) | B {apprantissags) | EMSE (validation) | B (validation)
FlAg: 551 0,03 0.633 0,88 0.660
RNAg: (5-5-1) 0,04 0.620 0,88 0.658
RNAg;: (3-6-1) 0,03 0.633 0,88 0.658
RNA;: (53-7-1) 0,03 0.636 0,22 0.660
RNA;: (3-8-1) 0,93 0.636 0,88 0.658
RNA;: (3-8-1) 0,02 0.630 0,28 0.650
RNA;: (5-10-1) 0,03 0.637 0,28 0.660
RNAg;: (3-11-1) 0,03 0.637 0,28 0.650
RNA;: (3-12-1) 0,02 0.630 0,88 0.661
RNAg:: (3-13-1) 050 0843 0487 0812
RNAg;: (5-141) 0,50 0.845 0,67 0.812
RNA;: (5-15-1) 0,50 0.844 0,60 0.802
RNA;: (5-30-1) 0,57 0.850 0,71 0.702

Tableau.IV.18. Résultats des modeles de type (RNA g;j )

D'aprés les résultats du tableaulV.18 la structure choisie est celle de RNA gyj)

(5-13-1), ¢a veut dire un modeéle neuronal contenant 3 neurones dans la couche d’entrée,
6 neurones dans la couche cachée, et un seul neurone de sortie.

98



IV .Résultats et discussions

o
+ RMASETD PM-ETD
o
7
1 -
g _: o -
— :‘.ﬂ‘ ; -'
E- - h."ﬁ:i- * ""':- 1 . ?": 'j:-.l‘.. .
= 4 el S LIt fu b Ly
z AR S L AN
= - Ty “ ) M o r ” b . a4t + F
2 o L . . Nt s PP
_'._1-1-"" - ﬁ: L i "'_1-'1." & & ‘.1"‘ * L
T T R O S DO o S R
z 1 LN 3‘ ‘i'.l' ll-‘_“' .f- t". +‘_¢* 'a + -
*'t.-;“:“ﬁ" U6- LN S ST | Jix F © oA
1 LER i.ﬁ-#" = Tﬂ&i ;&f i" il s - '-";'
. Wb Nl A v1
e .'“‘- i % k
El T T T T T T T T T T T T T
1 7 141 211 281 361 421 491 581 831 701 771 841 211 881 1051
Temps (jours)

Fig.IV.26. : ETO simulées et observées (modeéle a cinq entrées RNAG))
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Fig.IV.27. : Régression linéaire entre les ETO

observées (PM) et celles simulées par RNAGj (cing entrées)

Le modéle RNA g
et en validation.

Fa 4

IV.4.3.2.3.1.4.2. Modéles RNA7;

(5-13-1) apporte de résultats médiocres en apprentissage
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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de

neurones artificiels a différent pas de temps

hiodalss BMISE (apprantizsagz) | B '{apprantissagz) | EMSE (validation) | B {validation)
RNA,; - 541 R 0873 0.58 0852
RNA 72 (3-3-1) 054 0A74 054 0877
RNA;; (5-6-1) 0,54 0.873 0,55 0,866
RNA,;: (5-7-1) 0.5 0.877 0,58 0.851
RNA;; - (5-8-1) 0,53 0.871 0,54 0.871
RNA;; - (5-0-1) 0,53 0.881 0,54 0.872
RNA;; : (5-10-1) 0,53 0.870 0,3 0.874
RNA;: (5-11-1) 0,52 0.882 0,53 0.867
RNA,;: (5-12-1) 0,52 0.882 0,63 0.833
RNA; : (5-13-1) 0,52 0.882 0,3 0.872
RNA,;: (5-14-1) 0,52 0.884 0,56 0.863
RNAy;: (5-15-1) 0,52 0.885 0,56 0.864
RNA; : (5-30-1) 0,50 0.803 0,57 0.850
Tableau.IV.19. :Résultats des modéles de type (RNA 7; )
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Fig.IV.28. Les ETO simulées et observées (modéle a 5 entrées RNA7))
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Fig.IV.29. : Régression linéaire entre les ETO
observées (PM) et celles simulées par RNAYj (5 entrées)

La figure.lll.29. Montre une régression entre les valeurs estimées par la formule de
ETp-PM et celles obtenues par le réseau de neurones (ETg-RNA7j) durant la phase de

validation de modéle.
La relation obtenue (voir Fig.ll1.29) montre un coefficient de détermination significatif
de 0.877, on peut dire qu'il y a une bonne corrélation entre les ETo de la méthode de PM

et celles de réseau de neurones (RNA7j).

Ces résultats suggérent qu'on peut utiliser le modéle neuronal (RNA7J-) pour estimer
I'évapotranspiration de référence journaliére si les valeurs de I'humidité relative sont
manquantes de la série climatique.

IV.4.3.2.3.1.4.3. Modéles RNAg;
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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Windalas EMSE (apprantissagz) | B {apprantissags) | RMSE (validation) | B {validation)
RNA;; (53-1) 0,71 0.787 7,50 0.360
.Ji'.ﬂl-:t;}-.‘ (31} 065 0820 060 0 FaF
RNAy;: (5-5-1) 0,66 0.815 0,71 0.780
RNA;; (56-1) 0,62 0.835 0,75 0.758
RNA; (5-7-1) 0,62 0.837 0,70 0.701
RNAg; (5-8-1) 0,63 0.832 0,73 0.774
RNA;: (5-9-1) 0,62 0.836 0,73 0.776
RNAy;: (5-10-1) 0,64 0.823 0,70 0.784
RNAy;: (5-11-1) 0,61 0.843 0,74 0.763
RNAy;: (5-12-1) 0,61 0.843 0,71 0.784
RNAy;: (5-13-1) 0,60 0.846 0,72 0.777
RNAy;: (5-14-1) 0,60 0.844 0,74 0.756
RNAg;: (5-15-1) 0,60 0.847 0,72 0.774
Tableau.lV.20. : Résultats des modeles de type (RNAgj)
o
+ RMNAEETD FPM-ETO
B -
7 | ’
. ? c
. E =1 . o :. - L] .-E*"‘ " v ‘.h' L 0
'—\; LY - ll.jl- 't“"" © " *
= F 4 +* -|F+I"_i- *, &+ » i';
— & ﬁ- ¥ L.
= ."ﬂ-.}ﬁ"’:’ D I ul;:ﬁ' u . " “’:‘ LA
o 4 rifh‘w ~ 9 :iP=+ E"_ . +{‘_.+ +
B e 4 *‘:‘: S o i P lé;_ﬂmi:f#
= *H' * ’ -|-‘ll * “".'# ,l_"'+'+ " -7 ." wt ‘i-
2 L ,":;..IP. + LT *\-qts"' +‘+"+ '_ - * ...}
X i-‘ » H -'.l_ly‘ - . E #"‘ *§lnl".|'"" . v gl ':. LR
- [T BA i: "‘-t" % i‘;i Fa e e +F ¥ + * L . *
2 e ek fi Aty o b b e g,
*1‘: o N -l-.‘ » "’5 “'-"". 5 * .‘?
Tt ar it de e Vet el
1 L] 1; "‘ +-:- * 1-1.:" L N * '.I.
[ = o W e =
LN + F
D k. i E £ * T
1 71 141 A1 281 351 424 481 581 831 701 771 8341 911 531 1081

Temps (Jjours)

Fig.IV.30. : ETO simulées et observées (modéle a 5 entrées RNAS))
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IV .Résultats et discussions

y = 0,9259x + 0,1562
R® = 0,7977

PRA-ETO (i

i
[a]
-
ga

a 1 2 3 4

ENAZETD (mmi)
Fig.IV.31. : Régression linéaire entre les ETO
observées (PM) et celles simulées par RNAS8j (5 entrées)

La figure.IV.31montre une régression entre les valeurs estimées par la formule de ET-
PM et celles obtenues par le réseau de neurones (ETp-RNAS;j) durant la phase de validation
de modeéle.

Afin de bien comparer entre les modéles neuronaux choisis en fonction de nombre
d’entrées, nous avons traceé le tableau ci-apreés.
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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Modeles | Variables | Nombre R EMSE

d'entrae | de apprentizzage | validation | apprentizzage | validation

ENAug Tmax 3 04638 0660 0,88 083
Tmin
ENAzg Tmax 4 0633 0659 0,88 [
Tmin
Tmov
EMAu, Tmax b 0634 06464 088 03
Tmin
HE
ENAzg Tmax ] 0783 [T 0,71 0,71
Tmin
Insolation
RNAL, Tmax
Tmin 0780 0.784 070 0.70
Tmov
Insolation
Tmax
RNA,, Tmin ,
Tmov
L

[=)
1
rs]
[=)
1
o]
)
]
(=)

080

Tmax
Tmin
ENAy Tmov 13 0845 0813 040 0467
HE

Insolation

Tmax
Tmin
ENA- Tmow 3 0574 07T G4 0.4

T

Insolation

Tmax

Tmin
ENAy Tmov 4 0820 orar 045 0,49
.

HE

Tableau.lV.21. :Résumé des résultats obtenus par les modeéles neuronaux alternatifs
Ce tableau montre :
Généralement le nombre de neurones augmente en fonction du nombre d’entrées.

La performance de modéle neuronal augmente en fonction du nombre d’entrées, et le
meilleur résultat est donné par le modéle RNA 7j :5-5-1 (voir tableau. IV.21). Certains

modéles apportent des résultats relativement médiocres.

IV.4.3.2.3.2. Résultats de simulation au pas de temps décadaire

Les résultats sont résumés sous forme de tableau, et de courbes, le tableau permet

d’apprécier les valeurs des différents critéres (R2 et root mean square error), les courbes
interviennent au niveau de la comparaison des évapotranspirations simulées et observées
(critére graphique), mais nous n’avons tracé que les courbes correspondant aux modéles
qui donnent de bons résultats.

104
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Modélez | Variablez | Nombre R’ RMSE

d’entrée | de apprentizzage | validation | apprentizzage | validation
neurones
cachee:
ENA. Tmax 0725 07462 5.8 7.1

T [fmax [N [T 5.8 12

FaL To=
[min § 0760 g2 -z

0721

ENAz Tmax
Tmin 3 0833 0843 53 71
Insalation ’
ENAL Tmax
Timin ] 0876 03842 45 58
[may
Insalation
[max

. Timin
R—" AH T 7 3 0735 0 1]

RNie Tmay
R

RNA-, Lmay 3 0.008 0550 15 i3

Insaolation

Lmay

Tmin
BN Az Tmow i 0840 0808 52 15
i

HE

Tableau.lV.22. :Résumé des résultats obtenus par les modéles neuronaux alternatifs :
Au pas de temps décadaire, la performance du modéle neuronal augmente en fonction
du nombre d’entrées, et les meilleurs résultats sont obtenus par le modéle RNA gq :5-12-1
et le modéle RNA 74 :5-5-1 avec un coefficient de détermination de 0.887 a 0.890
respectivement.

En absence de la vitesse du vent on utilise le modéle RNA gg :5-12-1, alors en
absence de 'humidité relative on fait appel au modele RNA g7 :5-5- 1 pour estimer

I'évapotranspiration de référence. On serait donctenté de dire que les simulations réalisées
a l'aide des modéles RNA g4g :5-12-1et RNA g7 :5-5- 1 peuvent restituer les valeurs

d’ETO de maniére assez bonne en calage qu’en validation.

Les autres modéles neuronaux présentés dans le tableau précédent apportent des
résultats médiocres et ils ne parviennent pas a restituer les valeurs d’ETy escomptées.
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Fig.IV.32. : Les ETO simulées et observées (modéle a 5 entrées RNAdJ6)

La fig.IV.32. Montre que les valeurs de I'évapotranspiration de référence sont bien
simulées durant la phase de validation, celle-ci est considérée comme étant le début
de I'exploitation de modéle. On note cependant des petits décalages entre les valeurs
observées et celles simulées, les écarts (RMSE) sont de I'ordre de 5,84mm/décade qui est
une valeur acceptable pour la décade.
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Fig.IV.33. : ETO simulées et obsrvées (modéle a 5 entrées RNAdJ7)
La fig.IV.33.Montre également que les valeurs de I'évapotranspiration de référence sont

bien simulées en validation, avec des écarts d’environs 5,30 mm/10 jour, le critére graphique
confirme les résultats obtenus auparavant(critéres statistiques).

IV.4.3.2.3.3. Résultats de simulation au pas de temps mensuel

La combinaison de différents parameétres climatiques utilisés comme entrées pour
limplémentation de chaque modéle neuronal alternatif au pas de temps mensuel tout en
choisissant le nombre optimal de neurones cachés, nous a permis de tracer le tableau

suivant.
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Muodéles

Variahles
d’entree

Nombre
de
NENTTIES
cachee:

R:

FMSE

apprentizzage

validation

apprentizzage

validation

ENAuL

Tmax

Timin

0742

5.8

7.1

ENAz

Lane

6.k

[min
Ty
FNAL Tmax
[imin § 0731 07460
HE e

ENA Timax
Timin 3 0835
Inzalation
ENAL Timax

0.843 i3 11

0878 0842 44 5.8

Tmay
Insalation
[max
Timin
Tmay 13 0733 0.778 6.7 Ly

BENA-

ENAL Loy
HE

BNAn Tmay 3

=)
o
=)
(£
=)
Cr
0
=1
A
o
»
[EE

Insalation

Limax

Tmin
Tmow &
I,

HE

ENA,, 0.840

0.808

Tableau.lV.23. :Résumé des résultats obtenus par les modéles neuronaux alternatifs :

Tableau.lV.23 résume les valeurs de criteres de performance (R2 et RMSE
respectivement) pour les modeéles optimisés en calage et en validation, au pas de temps
mensuel.

Les modeéles neuronaux choisis sont :

Le modéle RNA 4 (4-11-1) dont les criteres de performance en validation sont de
I'ordre de 0.894 et 14,82 mm/mois pour le coefficient de détermination et le root mean square
error, on utilise ce modéle si ’lhumidité relative et la vitesse du vent ne sont pas disponibles.

Le modéle RNA me (5-21-1) avec des critéres de performance de l'ordre de
0.914 et 15.05 mm/mois pour le coefficient de détermination et le root mean square error
respectivement, on fait appel a ce modéle si les valeurs de la vitesse du vent sont absentes.

Le modéle RNA 7 (5-12-1) dont le coefficient de détermination est de 0.907 et

le root mean square error est de 15,27mm/mois en phase de validation. On recommande
I'utilisation de ce modéle si les valeurs de la durée d’insolation sont manquantes.

108



IV .Résultats et discussions

+

RMAM4-ETD

PR-ETD

LI

L

ET0 {ioand s

¥ +

1 4 7 10 13 18 19 22 25 28 N

Temps (mos)

24 37 40 42 48

45

5]
8]

en
on

B

Fig.IV.34. : ETO simulées et observées (modéle a 4 entrées RNAmM4)

La Fig.IV.34 montre que la modélisation par le réseau de neurones artificiel RNAm4
donne une bonne corrélation entre les valeurs observées et les valeurs simulées en phase

de validation puisque les écarts sont négligeables.
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Fig.IV.35. : ETO simulées et observées (modéele a 5 entrées RNAmMG6)
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Fig.IV.36. : Les ETO simulées et observées (modéle a 5 entrées RNAmM?.

Les graphismes Fig.l11.34 et Fig.lll.35 montrent que les valeurs de I'ETq simulées

et celles observées sont presque confondues, ce qui donne une idée sur la qualité de
simulation de modéle RNA 4 (4-11-1) etle modéle RNA 7 (5-12-1), donc les critéres

graphiques confirment les résultats obtenus dans le tableau.lll.18.

IV.4.4. Simulation de déficit hydrique par les réseaux de neurones
artificiels

IV.4.4.1. Introduction

Nous rappelons que I'objectif de ce chapitre consiste a étudier le potentiel de réseaux de
neurones artificiels pour simuler ou reconstituer le déficit hydrique d’alimentation (DH=ETM-
ETR) obtenu par différents modéles agrométéorologiques de bilan hydrique (Rojas, Eldin et
Lhomme, Katerji et Lhomme), et a différents pas de temps, mais avant de I'entamer nous
devons élucider ces modéles en comparant les réserves en eau du sol [RH(t)] obtenues
par chacun.

IV.4.4.2. Evolution de la réserve en eau du sol par les différents modéles de
bilan hydrique

Nous allons discuter ici les réserves en eau du sol simulées pour les trois modéles afin
d’analyser I'effet de la sécheresse sur le stockage de I'eau du sol et de mettre en évidence
la différence existanteentre ces modeéles. Nous rappelons que les valeurs de la réserve
discutées ici correspondent a une profondeur racinaire maximale de 1 m.

Le graphique V.87 montre I'évolution des réserves pour les modéles de Rojas, d’Eldin
et Lhomme et de Katerdji et Lhomme durant 'année (2004), au pas de temps journalier:
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Fig.IV.37. : Comparaison des réserves en eau du
sol obtenues par différents modeles de bilan hydrique

La tendance générale de I'évolution de la réserve hydrique en eau du sol obtenue par
ces modeéles est en concordance avec la variation saisonniére de la disponibilité de I'eau
au cours de I'année, on note ici un profil humide (proche a la capacité au champ) durant
I'hiver et le printemps, par contre en été on enregistre un profil sec. Les modéles de Rojas
et de Katerdji et Lhomme donnent des valeurs assez proches en eux.

Ce graphique montre clairement les écarts entre les trois modéles de bilan hydrique
concernant la réserve hydrique, et cela est di aux différentes hypothéses de départ utilisées
afin d’estimer chaque terme de bilan hydrique pour chacun (voir description de modéles).

IV.4.4.3. Résultats de simulation du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels

IV.4.4.3.1. Simulation de déficit hydrique au pas de temps journalier

Nous avons implémenté plusieurs modéles neuronaux servant a simuler le déficit hydrique
obtenu par différents modéles de bilan hydrique a partir de quelques paramétres climatiques
et édaphiques.

La série climatique a été devisée en deux parties, la premiére (7 ans) pour
I'apprentissage du RNA et s’étale de 1995-1999, la deuxiéme (3 ans) sert a la validation (trial
and error), les résultats obtenus par ces modéles neuronaux sont affichés dans ce qui suit.

IV.4.4.3.1.1. Modéles neuronaux a deux entrées
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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Nous avons implémenté sous Matlab trois modéles neuronaux de type Perceptron
monocouche, a structure (2-4-1), c’est-a-dire 2 entrées, une seule couche cachée avec 4
neurones, une seule sortie (déficit hydrique), la fonction de transfert de la couche cachée
est sigmoide tandis que celle de la sortie est de type linéaire.

Données d’entrées : les pluies, les ET( ; la sortie : le déficit hydrique.

Flue ——»

Déficit

ETy—»

Fig.IV.38. : Schéma de modele neuronal
a 2 entrées (pour estimer le déficit hydrique)

Tableau.lV.24. : Critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation du déficit hydrique (a
deux entrées), au pas de temps journalier.

Modeles Apprentissage Validation

R2Z RMSE R2 RMSE
RNAj(Rojas) :2-4-1 0.650 1,03 0.699 0,99
RNAj(Eldin) :2-4-1 0.784 0,83 0.843 0,74
RNAj(Katerdji) :2-4-1 | 0.645 1,04 0.709 0,98

Note : RNAj (Rojas),RNA; (Eldin),RNAj (Katerdji) : Modeles neuronaux utilisés pour

reconstituer le déficit hydrique obtenu via le modéle de Rojas, modéles d’Eldin et Lhomme,
le modéle de Katerdiji et celui de Lhomme respectivement.

D’aprés les résultats de tableau .1V.24,ces trois modéles donnent de résultats un peu

différents d’'un modele a l'autre. Les critéres de performance (R2 et RMSE) sont médiocres
pour les trois modeles neuronaux avec un RMSE allant de 0.833 a 1, d’ou la nécessité de
les améliorer en ajoutant I'état hydrique du sol comme une troisiéme entrée.

IV.4.4.3.1.2. Modéles neuronaux a trois entrées

Donc ce cas I3, les sorties simulées par les modéles de bilan hydrique, telle que I'humidité
du sol, ont été introduites comme entrées aux modéles neuronaux afin d’améliorer leur
performance.

Données d’entrées : les pluies, les ET, I'état hydrique du sol (le stock en eau du sol).

La sortie : le déficit hydrique journalier pour chaque modeéle.
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Tableau.lV.25. : Critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation de déficit hydrique (a

trois entrées).

Modéles Apprentissage Validation

R2 RMSE R2 RMSE
RNAj(Rojas) :3-6-1 0,999 0,0356 0,999 0,0297
RNAj(EIdin) : 3-6-1 0,999 0,0358 0,999 0,0401
RNAj(Katerdji) : 3-6-1 |01 0,0005 01 0,0005

Letableau.lV.25montre que les modeles neuronaux (RNA| (Rojas) :3-6-1, RNAj (E|din) :
3-6-1,

RNA; (Katerdji) : 3-6-1) donnent de meilleurs résultats, donc les réseaux de neurones
qui font appel a I'état hydrique du sol sont recommandés afin de simuler le déficit hydrique
avec une bonne précision, puisque les criteres de performance de ces modéle sont

excellentes avec un R2 qui oscille entre 0,999 a 1, et un RMSE allant de 0,0005 a 0,0401
(proche de zéro).

Afin de bien visualiser ces résultats, nous présentons dans le graphisme suivant
décrivant les résultats obtenus par le modele RNA(g|djn) :3-6-1 durant 'année 2004.
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Fig.IV.39. : Comparaison entre les valeurs de déficit hydrique
simulées par un réseau de neurones a 3 entrées et celles produites
par le modéele D'Eldin et Lhomme au pas de temps journalier

Cette figure montre que le critere graphique de performance de modéle est en
concordance avec les criteres statistiques cités dans le tableau précédent, puisqu’on
observe une superposition entre les deux séries de déficit hydrique.

IV.4.4.3.2. Simulation de déficit hydrique par les RNAs au pas de temps
décadaire

IV.4.4.3.2. 1. Modéles neuronaux a deux entrées

113



Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Tableau.lV.26 :.Critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation de déficit hydrique (a deux
entrées), aux pas de temps décadaire.

Modeles Apprentissage Validation
2 RMSE 2 RMSE
R R
RNAd(Rojas) 2-4-1 |0.728 8,9 0.7579 8,8
RNAJ(Eldin) :2-4-1 0.5031 10,9 0.3158 13,1
RNAJ(Katerdiji) :2-4-1 |0.7247 8,8 0.767 8,5

Ce tableau montre clairement que les critéres de performance de ces modéles
neuronaux en apprentissage sont médiocres, ensuite ils se détériorent considérablement
en validation, on peut donc conclure que les modéles neuronaux a 2 inputs (ET(, pluies) au

pas de temps décadaires sont déconseillés a utiliser pour modéliser le déficit hydrique.

1V.4.4.3.2. 2. Modéles neuronaux a trois entrées

Tableau.lV.27. : critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation de déficit hydrique (a trois
entrées), aux pas de temps décadaire.

Modéles Apprentissage Validation
2 RMSE 2 RMSE
R R
RNAd(ROjaS) :3-6-1 0.982 2,2 0.991 1,6
RNA4(Eldin) : 3-6-1 | 0.985 1,8 0.988 1,7
RNAJ(Katerdii) : 3-6-1/0.987 1,8 0.991 1,7

En examinant les résultats tableau .IV.27.les modéles a 3 inputs simulent le déficit
hydrique avec une marge d’erreur assez faible, puisque les critéres de performancede
ces modéles sont excellents en apprentissage et en validation, donc le fait d’ajouter
I'état hydrique du sol comme étant une troisieme entrée, améliore considérablement la
performance de ces modéles neuronaux.

Afin de bien visualiser ces résultats, nous présentons dans le graphisme suivant
décrivant les résultats obtenus par le modéle RNAg (E|din) :3-6-1 durant la période de

validation, au pas de temps décadaire.
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Fig.IV.40. : Comparaison entre les valeurs de déficit hydrique
simulées par un réseau de neurones a 3 entrées et celles produites
par le modele D'Eldin et Lhomme au pas de temps décadaire

IV.4.4.3.3.Simulation de déficit hydrique par les RNAs au pas de temps

mensuel

IV.4.4.3.3.1. Modéles neuronaux a deux entrées

Tableau.lV.28. : Critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation de déficit hydrique (a deux
entrées), aux pas de temps mensuel.

Modéles Apprentissage Validation
2 RMSE 2 RMSE
R R
RNAm(Rojas) :2-4-1 |0.797 22,9 0.666 31,1
RNAm(EIdin) :2-4-1 10.600 28,9 0.176 449
RNAm(Katerdji) :2-4-1/0.764 24,5 0.787 24,3

Comme au pas de temps décadaire, les modéles neuronaux a deux entrées au pas de

temps mensuel apportent de mauvais résultats en apprentissage et en validation, donc la

qualité de simulation pour ces modeéles est médiocre.

IV.4.4.3.3.2.Modéles neuronaux a trois entrées

Tableau.lV.29. : critéres de performance de modéles neuronaux pour la simulation de déficit hydrique (a trois

entrées), aux pas de temps mensuel.
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Modeles Apprentissage Validation
2 RMSE 2 RMSE
R R
RNAm(Rojas) :3-6-1 | 0.920 14,3 0.935 13,7
RNAm(EIdin) : 3-6-1 0.932 11,8 0.914 14,2
RNAmKaterdji) : 0.945 11,8 0.967 9,60
3-6-1

Au pas de temps mensuel, la qualité de simulation de modéles qui font appel a I'état

hydrique de sol (3 inputs) est excellente, puisque le R2 en période de validation oscille
entre 0.914 et 0.967 pour les modéles (RNAm, (Edin) : 3-6-1) et (RNAm (Katerdji) : 3-6-1)

respectivement.

Afin de bien visualiser ces résultats, nous présentons dans le graphisme suivant
décrivant les résultats obtenus par le modele RNAg (E|din) :3-6-1 durant la période de

validation, au pas de temps mensuel.
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Fig.IV.41. :Comparaison entre les valeurs de déficit hydrique
simulées par un réseau de neurones a 3 entrées et celles produites
par le modele D'Eldin et Lhomme au pas de temps mensuel

IV.4.4.4. Conclusion

Les réseaux de neurones artificiels constituent une alternative attirante pour simuler le
déficit hydrique mais il est nécessaire d’élaborer le meilleur modéle neuronal qui apporte
des résultats acceptables. Les modéles neuronaux a 2 entrées (pluie, ETg) donnent des
résultats mediocres, par contre les modéles neuronaux a 3 entrées (pluie, ETq, état
hydrique) apportent d’excellents résultats quelque soit le pas de temps considéré. On peut
dire que le déficit hydrique dépend largement de I'état hydrique du sol, alors on peut
modéliser le déficit hydrique d’alimentation avec exactitude par les RNA en apportant une
information sur I'état hydrique du sol a différents pas de temps.
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Conclusion générale

Il est devenu aujourd’hui inévitable de modéliser, que I'on recherche a analyser, comprendre
ou prédire des phénomeénes affectant le milieu naturel, ces modélisations sont facilitées par
la capacité de plus en plus importante des ordinateurs et par le développement des codes
numeériques de plus en plus sophistiqués.

Inspirés de la neurobiologie, les réseaux de neurones artificiels deviennent aujourd’hui
un outil puissant de modélisation dite « par apprentissage », ils servent a résoudre
les problemes non linéaires dont le formalisme est discret, dans plusieurs domaines de
recherche, particuliérement en hydrologie.

Ces réseaux sont dotés d’un pouvoir de généralisation (interpolation et extrapolation)
non-linéaire et agissent par apprentissage de données et permettent ainsi de simuler
les processus de I'évapotranspiration de référence et de déficit hydrique a travers des
paramétres appelés poids, constitués dans chaque neurone, et dans chaque couche
cachée.

L'avantage principal des modéles neuronaux par rapport aux méthodes classiques est
gu’ils n’exigent pas de calage local, puisque le fait d’apprendre « par cceur » les données
d’entrées collectées localement (réadaptation des poids de réseau) par le modéle neuronal,
cela est considéré comme étant un calage local de ce dernier, en plus de ¢a s’ajoute les
propriétés de généralisation et la parcimonie.

L'approche neuronale s’est développée avec I'expansion de ['utilisation des outils
informatiques qui facilitent I'analyse numérique de I'information et la mise en ceuvre de cette
technique, en particulier avec 'apparition de logiciels d’'implémentations neuronales telles
que MATLAB, DELPHI.

La modélisation par les réseaux de neurones artificiels a abouti aux conclusions
suivantes :

Concernant les simulations de I'évapotranspiration de référence ET() :

Pour la station de Dar-El-Beida, nous avons montré le potentiel des réseaux
de neurones artificiels a simuler I'évapotranspiration de référence a partir des
parameétres climatiques classiques a différents pas de temps.

Les résultats obtenus révelent que les réseaux de neurones artificiels de type PMC
avec une seule couche cachée sont suffisants pour rendre compte a la relation

non linéaire existante entre les parameétres climatiques et I'évapotranspiration de
référence correspondante.

Pour les modéles a six entrées, les meilleures structures neuronales choisies sont :
RNA j :6-12-1, RNA 4 :6-7-1, RNA |, :6-6-1 pour les pas de temps journalier,
décadaire et mensuel respectivement, mais il faut noter qu’il n’y a pas de regle pour
trouver la structure optimale d’ou la nécessite de suivre la méthode dite en Anglais
« trial and error, step by step, one by one ».

Les modéles neuronaux alternatifs permettent d’estimer I'évapotranspiration dans le
cas ou un ou plusieurs paramétres climatiques sont manquants:

117



Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

— Au pas de temps journalier nous avons congu et développé le modéle
RNA 7 :5-5-1 (température minimale, maximale et moyenne,

vitesse du vent, insolation comme entrées)permettant d’estimer
I'évapotranspiration de référence avec un coefficient de détermination
de 0.877, dans le cas ou les capteurs mesurant 'humidité relative sont
manquants au niveau de la station.

— Au pas de temps décadaire nous avons congu et développé deux
modeles neuronaux, I'un est le modele RNA 4 :5-12-1, servant a

evaluer I'ET si la vitesse du vent n’est pas disponible, I'autre c’est le
modele RNA ¢ :5-5-1 ,permettant d'estimer I'ET dans le cas ou les
valeurs de I'humidité relative sont manquantes.

Au pas de temps mensuel nous avons congu et développé trois modéles neuronaux, le
modele RNA 4 (4-11-1) dont les critéres de performance en validation sont de I'ordre de

0.894 et 14,82 mm/mois pour le coefficient de détermination et le root mean square error,
on utilise ce modele si 'humidité relative et la vitesse du vent ne sont pas disponibles, le
modéle RNA me (5-21-1) avec des criteres de performance de l'ordre de 0.914 et 15.05

mm/mois pour le coefficient de détermination et le root mean square error respectivement,
on fait appel a ce modéle si les valeurs de la vitesse du vent sont absentes, le modéle RNA
m7 (5-12-1) dont le coefficient de détermination est de 0.907 et le root mean square error

est de 15,27mm/mois en phase de validation. On recommande I'utilisation de ce modéle si
les valeurs de la durée d’insolation sont manquantes.

Ces résultats révélent que les meilleures performances sont observées quand on
inclut tous les paramétres climatiques affectant I'évapotranspiration en entrée de modéles
neuronaux (température minimale, maximale et moyenne, vitesse du vent, insolation et
'humidité relative). Du point de vue pratique on peut utiliser les modéles neuronaux
alternatifs cités auparavant pour évaluer 'ETq dans la région de la Mitidja.

L'application de modéles de réseaux de neurones artificiels dans le domaines de
pilotage des irrigations n’est pas vraiment connu par rapport aux équations classiques
d’ETp, cependant ces modéles constituent une alternative intéressante qui doit étre prise

en compte par les agents qui s’'intéressent a la gestion de ressource en eau en agriculture.
En cas d’absence de données lysimétriques d’ET, les valeurs obtenues par 'application

de la formule de Penman-Monteith donnent de bons résultats.

Concernant les simulations de déficit hydrique d’alimentation :

Nous avons également montré le potentiel des réseaux de neurones a simuler le
déficit hydrique obtenus via trois modeéles agrométéorologiques de bilan hydrique a
différents pas de temps.

Les modéles neuronaux qui font appel a I'évapotranspiration de référence et la pluie
seulement donnent des résultats médiocres quelque soit la structure neuronale
choisie.

Les modéles neuronaux qui font appel a I'évapotranspiration de référence et la pluie
et I'état hydrique du sol (réserve en eau du sol) donnent d’excellents résultats. A partir
de Ia, on peut dire que les RNAs sont capables de réaliser ce qu’on appelle I'analyse
de sensibilité de processus (phénomene) vis-a-vis les paramétres explicatifs.
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Vu les résultats obtenus, on peut donc dire que la modélisation par réseaux de neurones
artificiels est un domaine qui mérite d’étre prospecté par les hydrologues, les agronomes
etc.

Mais comment arriver a optimiser I'architecture des réseaux de neurones en tenant
compte de la complexité du probléme a résoudre ? Cette problématique reste encore sans
réponse.

Perspectives :

Les techniques de l'intelligence artificielle sont devenues trés utilisées pour faciliter la
modélisation en plusieurs domaines, particulierement en hydrologie, I'une de ces techniques
est les réseaux de neurones artificiels (RNAs), ils ouvrent une nouvelle ére dans la
modélisation des processus hydrologiques.

Le présent travail nous a permis d’ouvrir les perspectives suivantes :

Si on dispose de données lysimétriques sur 'ET(, on peut concevoir des modéles

neuronaux permettant d’évaluer I'évapotranspiration de référence a partir des
parametres climatiques classiques avec une précision supérieure a celle enregistrée
par le biais de la formule de Penman-Monteith modifiée par la FAO56 (Kumar et al.,
2002), alors on aura une meilleure estimation des besoins en eau des cultures (une
estimation trés proche de la réalité, et cela grace aux capacités de généralisation des
RNAs).

On peut également convertir 'évaporation de bac en évapotranspiration de référence
moyennant un modéle neuronal de type PMC en utilisant les paramétres climatiques
classiques et les valeurs de I'évaporation de bac en entrée du modéle.
Habituellement, I'évapotranspiration d’'une culture particuliére bien alimentée (ETM)
en eau est estimée en utilisant I'évapotranspiration d'une culture de référence (gazon
de référence ou la luzerne) (ETo) et le coefficient cultural (kc), ce passage de I'ET(

a 'ETM peut engendrer des erreurs en estimation des besoins en eau des cultures
(ou des variétés), I'utilisation des modéles neuronaux entrainés avec les données
lysimétriques de I'évapotranspiration de la culture concernée (apprentissage)
apportent de bon résultats en validation (exploitation) si on utilise les données
climatiques comme entrées du modéle, sans faire recours a I'ET( (Trajkov, 2005).

Dans le domaine du pilotage des irrigations la température de la surface végétalisée
est 'un des indicateurs utilisés pour révéler le début de stress hydrique, cette
température de surface est fonction de la température de 'air, 'humidité relative,
vitesse du vent et les précipitations, dans la cas ou on posséde les valeurs de la
température de surface (thermomeétre infrarouge) et les paramétres climatiques cités
(phase d’apprentissage), on peut développer des modeles neuronaux permettant
d’estimer la température de la surface a partir des données climatiques classiques
(phase d’exploitation) et donc on aura un pilotage des irrigations.

Si on posséde des données mesurées sur I'état hydrique du sol (humidité du sol)

et le potentiel matriciel (tensiométre), on peut concevoir des modéles neuronaux
permettant d’évaluer ’lhumidité du sol a partir des valeurs de potentiel matriciel
(conversion de potentiel en humidité du sol).

Les réseaux de neurones artificiels sont trés utilisés en prévisions hydrologiques,
économiques (prévision des marchés).

Le champ de lintelligence artificielle est trés vaste, il englobe plusieurs techniques dont on
peut citer les réseaux de neurones artificiels, la logique floue, et les algorithmes génétiques,
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il nous semble trés intéressant d’exploiter ces deux derniéres techniques dans le domaine
de la gestion des ressources en eau en agriculture.
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Annexes

Rayonnement:
Concepts :
Rayonnement extraterrestre (Ra) :

Quantité de rayonnement solaire regue au sommet de I'atmosphére. Il est fonction de
la latitude et de I'epoque de I'année. Le rayonnement extraterrestre Ra pour chaque jour de
'année et pour différentes latitudes peut étre estimé par le constant solaire et la déclinaison
du soleil par (Allen RG., 1998) :

:45_5'}} G, d [, sin(p)sin(8)+cos(@)cos(8)sin(w,) ]

Ha=

Avec:

Fz: Fayonnement extraterrestre (MLm= jour?),

.. : Constant solaire = 0.0820 1 MIm® min?,

d. : 'mwverze d= 1a distancs relative terre-zol el
&, : Angle horaire du soleil (rad), (the sunset hour anple).

& :Déclinzizon solaire (rad),

@ : Latitude (rad),

# Lzlatiude exprimée en radian est pesitive pour I'heémisphére nord, et négative pour

I’hemisphere sud. La conversion de degre décimal en radian est donnée par (Allen

R.G., 1998)
[Fadins] = %ﬁ [degré décimal]

¥ L'mverse de la distance relative terre-solel d.
d= 1+ 0.033 coz | ; 7|

LS 4

-
Fd

Laa
LA

# Lz déclinzizon selzire &

5=0.400 sin| = 7139 |
W B3 J

3

J est le numéro du jour dans I'année, de 1 pour le 1er janvier a 365 (ou 366) pour le 31

Décembre. Les valeurs de J pour chaque jour de I'année sont données par une équation
dans I'annexe n°2 (tab2.5) in FAO56 : Crop evapotranspiration.
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¥# L’angle horzire du selad @,
&, = arecos [-tanl ¢ ) tan( £ )]
Comme 12 fonction arccos n'est pas disponible dans tous les langages des ordmateurs, the

sunset hour angle peut &tre galement caleuls en ublizant 12 fonction arctan

T — tan{@)tan(s) |
O :
X = 1- [tan(@)] [tan(s)]*
EtX =0.00001 s:1 X =0
Aver

& :Ladéclinzizon solairs

5=0.400 sin| =X 7139 |

363
@ : Latitude (rad)

Rayonnement solaire Rs :
Quantité de rayonnement de courte longueur d’onde regue a la surface de la terre.

Rs=(a+b*n/N)*R,

La radiation solaire RS a été estimée a partir des données d’insolation par la formule
suivante :

Dans laquelle :

n/N : la fraction de I'insolation

a et b sont deux coefficients obtenus statistiquement dont les valeurs varient selon les
zones climatiques. En Algérie du Nord on prend les valeurs de 0.23 et 0.46 respectivement
pour a et b (Issolah, 1984 in Chourghal, 2003). Donc Rs s’exprime par :

Rs= (0.2 +04*n/N)* R,

Ou Raest la radiation solaire extra-terrestre [Mj.m'z.j'1], n la durée d'insolation [h.j-1],
N la durée maximale possible d'insolation [h.j'1] (Doorenbos et Pruitt, 1997).

Estimation de la durée astronomique du jour N :
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AVEC -
@ - Angle horaire du soleil en (rad) ; (the sunset hour angle)

Le rayonnement solaire quand le ciel est clair (Clear-sky radiation) (Rso) :

Le rayonnement solaire quand le ciel est clair (Rso) est employé dans le calcul du
rayonnement net (Rn). Il est défini comme étant la quantité de rayonnement solaire regue
dans la station de mesure en condition de ciel dégagé. (Richard G. Allen., 2004).

Le calcul de Rso, quand n=N, est nécessaire pour I'estimation du rayonnement de
grande longueur d’'onde. Rso est fonction de la latitude et du temps.

Si les valeurs calibrées de (ag) et (bg) sont disponibles :
Rso = (ag+ bg).Ra.
ou:
Rso : le rayonnement solaire quand le ciel est dégagé [MJ.m'Z.j'1]
ag+ bg: la fraction de rayonnement extraterrestre qui atteint la terre quand le ciel est
dégagé (n=N).

Si les valeurs calibrées de ag et bg ne sont pas disponible :

Rso=(0.75+2.107° z)Ra
Avec :
Z : I'élévation de la station (m)
Rayonnement net de courte longueur d’onde (Rns) :

C’est la différence entrele rayonnementde courte longueur d’onde regu a la surface de
la terre et le rayonnement réfléchi par le sol, la surface de la culture ou de I'eau (Doorenbos
et Pruitt, 1979).Le rayonnement net de courtes longueurs d’onde s’obtient en corrigeant le
rayonnement solaire pour tenir compte de la réflectivité du couvert végétal, soit:

Rpns = (1-2a)Rg
Rayonnement net de grande longueur d’onde (Rnl):

Représente la différence entre le rayonnement de grandes longueurs d’onde regu
et réfléchi. Le rayonnement réfléchi est normalement supérieur, il y a donc pertes
supplémentaires de rayonnement a la surface de la terre; le rayonnement net de grandes
longueurs d’onde constitue donc une perte d’énergie.
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Ril=c [Tm* +Tmin, k* | o34~ uuf Li -033 |

e A

Dans laquelle

Funl : Ravonnement net de grande longueur d*onde [MIm™= 7] ;
o :Constant de Stefan-Boultzman [4.903 107 MIK* m™= 7] ;
Tmax, k : température maximale sbselue [k="C+273.14] ;
Tmm, k : temperature mmimale sbselue [k="C+273.16] ;

2, - 12 pression de vapeur raelle [KPz] ;

R : rayonnement solaire [MIm= 7] ;

Rso: Clear-sky radiation [MJI.m™= 1.

Rayonnement net:

Le rayonnement total net représente la différence entre le rayonnements regus de
courte longueur d’'onde (Rns) et celles perdus de grandes longueur d’'onde (Rnl) (Allen R.G.,
1998). Il s’agit du bilan entre I'’énergie absorbée et réfléchie au niveau du sol.

Rn =Rns — Rnl
Formules de calcul de I’évapotranspiration potentielle :
L'évapotranspiration potentielle :

Définition : L'évapotranspiration potenticlle (ETP) représente la quantité d’eau
théoriquement maximale cédée a I'atmosphére (par transpiration de la plante et évaporation
du sol) par une culture en pleine croissance, sur un sol pourvu en eau, (Jean-Paul.G et
al.,1999). Elle caractérise I'énergie disponible conditionnant le pouvoir évaporant de I'air.

En pratique, 'ETP représente la quantité d’eau théoriquement maximale demandée par
le climat et estimée par des formules mathématique dont I'intérét essentiel est de limiter
le nombre de parameétre a utiliser ; elles sont généralement établies a partir de corrélation
avec des mesures directes d’ETP.

Le choix de la méthode dépend en premier lieu du type de données climatiques
disponibles (Doorenbos J et Pruitt WO., 1986)

Formule de JENSEN et HAISE (J/H 1963) :

Elaboré pour les régions arides et semi-arides, et dans la formule est la suivante (Toumi
F., 2001 in Lahsen R., 2005) :

— (0,025 x t nnsjﬂ

2.45

Avec :

ETP : Evapotranspiration potentielle en (mm/jour).

Rs : rayonnement solaire (courte longueur d’onde) en (MJ.m'Z.jour'1) :
Rs = Ra (0.23 + 0.46 n/N) (formule de Black);

128



Annexes

Ra: rayonnement extraterrestre en (MJ.m'z.jour'1).
t : température moyenne journaliére en (°C).

NB : 1mmijour = 2.45 MJ.m 2 jour” ]

Formule de Priestley et Taylor (P/T 1972) :

Priestley et Taylor proposent une version plus simplifiée de I'équation combinée de
Penman- Monteith pour I'utilisation dans les conditions humides. La partie aérodynamique a
éte éliminée et la partie énergétique a été multipliée par 1,26, elle s’écrit comme suit (Royce
L.F., 1998) :

jour

<(R,-G)

ETP = 0,408 m{[;

Dans lzquells

ETP : evapotranspiration potentielle sn mm

A pente de la courbe de pression de vapeur sztrants 212 température T (kP2 2C),

¥ : Constante psychrométrique (EPa ~C),

Fn : rayonnement net 2 12 surface de culture (M Tm*/j),

G : flux de chaleur échangs avec le sol (W J'm*]) ; qui est 217 échells d= joumée pratiquement
nul, =n =ffetle gzm dnume de chal=ur parle sel quilibre 12 perte nocume.

o=126

NB : 1 M I'm*j = 0.408 mm jour

Détermination de différents termes de I'équation de Priestley et Tavlor :

» =126
# pente de 12 courbe de pression de vapeur szturante 212 température T (A) en (kP2 #C) -
" 17277 1]
4098 0.6108exp] ———— |
i [ P\ T+2373)]

(T+237.3F
# Constant= psychrometnique ( 7 ) : (kPa =C)
¥ =0,6605-0,826 10+ =z

Avec :
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z altitude du lisu en metres, »en millibar par ® Celstus, en fzit on prendra 7 =Cte = (,66)
Pour paszer de millibar en KPa il faut multiplier par 107, alors »=0.066 KPa"C.

On peut 2gzlement calculer 12 Constants psychrometrique ( 7 ) par 12 formule survante :
y=0665* 103 *P
Avec
¥ : Constante psychrometrigqus en KPa"C.

P : pression atmesphérique en KPa;

o = 5.2d
P_= ll}li: ..g':l_l}l-::l}ﬁ':l.ﬂ |
T 293

Dans laguelle

z altinde du lisu en matres.

NB : on prend généralement la valeur de y=Cte = 0,060 KPa.

Flux de chaleur échangé avec le sol (G) (M J/m2/j) ; qui est a I'échelle de journée
pratiquement nul, en effet le gain diurne de chaleur par le sol équilibre la perte
nocturne.

Le rayonnement net (M J/m2/j) ;

Formules de Hargreaves-Samani (1995) :
Elle utilise la température et le rayonnement pour estimer ETg (mm/jour), qui s’écrit :

ET_.=0.408 *0.0023 $':T=mc~'_ 17.8) % J[Tma:-: -Tmin) *R,
Avec :

Ra : Rayonnement extraterrestre (MJ.m'Z.jour'1) :
Tmax: Tmin : c'est la température maximale et la température minimale (°C).
La valeur de Rp dépend uniquement de la latitude. Rp peut étre exprimé en

2jour’! = 4,1868. 1072
1

MJ.m'2.jour"I et
= 0.408 mm.jour'1. (Hamadi H., Chiraz

cal.cm'z.jour'1 ou en MJ.m'2.jour'1 et 1cal.m

1mm.jour T = 2.45 MJ.mZ jour ! et 1 MJ.m?
M-C)

Pas de temps: journalier

Jjour Jjour

Critique : Quand les données de rayonnement solaire, de '’humidité relative et de
vitesse du vent sont manquantes, on doit utiliser la formule de Hargreaves-Samani
(1985) comme un alternatif pour estimer 'ET(. (Allen RG., 1998).

La méthode de FAO24 rayonnement (24RD) :
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On suggére la méthode du rayonnement pour des régions ou les données climatiques
disponibles comprennent des mesures de températures de I'air et de I'insolation ou de la
nébulosité ou du rayonnement pour prédire I'effet du climat sur les besoins en eau des
cultures (Doorenbos J. et Pruitt WP., 1986). La forme de I'équation 24RD donnée par
Jansen et al. (1990) est décrite comme suite (Royce LF., 2004):

A
Rs
A+y |

ET¢=a—b|:

O :

ET,: Evapotranspiration de référence en mm'j et représents la valeur moyenne de 1z periede
considerse (30 ou 10 jours).

Bs: rayonnement selzire. Il 23t exprimé en évaporation quivalents ou en mm'j.

A pente de la courbe de pression de vapeur saturante 2la tempéramre T (KPa 2 C),

¥ o représents la constante psychrométrique (KP2°C)

aetbh : sontdes coefficients.

A

NB : On met genérzlement W=
A+y

Avec W : facteur de pondération qui dépend de la température et de l'altitude
Détermination de différents termes de la formule 24RD :

a=-0.3
i} 2 3 4
b = 1.066 — 0.13x102 RHpoy * 0.045 Ug — 0.20x10™> RHpoy Ug — 0.315x10
2
RHmoy
0.11x10"2Ugy 2

Dans laquelle : Uy : la vitesse du vent (m/s), RHmoy : humidité moyenne (%).
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# A pente de lz cowrbe de pression de vapeur saturante 2lz température T (KP2 °C)

4&93[&.51&3 expl — 21|

o b h i R |
I+2373)/]

(T+2375F

kS

M=

# Constants psychrométrique ( 7 ) - (kPa ”C)

¥ =0,6603 - 0,826 10r* z
Avec:
z altinde du lien en métres, » en millibar par * Celsis, en fait on prendra y=Cte = 0,66)
Pour passer de millibar en KPa il faut multiplier par 10-%, glors »=0.066 KPa~C.

# Rayonnement solzire en MIm2j*:

Bs=(023+046 nN)Ra

Avec :

n/N: rapport entre le nombre réel d’heure d’insolation et la durée astronomique possible
d’insolation, on effectuera sur place des observations concernant le nombre d'heures
journaliéres d'insolation effective par I'hnéliographe Campbell-Stokes.

Ra : rayonnement extraterrestre en MJ.m'Z.j'1 ;

R = 2360)
T

G, 4. [w, sin(@)sin(8) + cos(@)cos(S) sin(w, )]

Pour convertir Rs de MJ.m'2.j'1 en mm.j'1, il faut multiplier par 0,408.
Pas de temps : journalier (ETP: Evapotranspiration potentielle en mm/j et représente
la valeur moyenne de la période considérée (30 ou 10 jours)).

Critique :

Cette méthode est plus fiable que celle de Blaney-Criddle, notamment pour les zones
équatoriales, les petites iles et les hautes altitudes. Méme si I'on ne dispose pas de mesure
du rayonnement, de l'insolation ou d’observation sur la nébulosité, on doit pouvoir trouver
les données relatives au rayonnement en consultant les cartes du rayonnement solaire.
(Doorenbos J et Pruit W.0).

Formule de Makkink (Mak1957) :

L'équation représentée par Makkink a été congue dans les Pays bas comme une
modification de I'équation de Penman en comparant celle-ci avec les données lysimétriques
(Allen RG., 2003 in Royce LF., 2004). Elle concerne I'évapotranspiration du gazon (ETg).
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Avec:

ET,: L’ évapotranspiration du gazon en (mm.jout).

F.: rayonnement solzire en MTm=

A Pente de 12 cowrbe de vapeur d'ean saturante au voismage de la température de air en
KP2"C1.

¥ - Constante psychrométrique sn KP2"C

Determination de difféerents termes de la formule de Makink :

¥ pente de la courbe de pression de vapeur saturante 2 la température T (A) en (kP2 .7C) -
7 17277 ]
4098| 0.6108 exp| ———— |

[ P\ T+2373)]

:L= 3 T 3}
(I+2373F

¥ Constante psychrométrique ( 7 ) : (lPa . ”C)

¥ =06605-0826 10* z

Avec :
z altimde du lisu en métres, ¥ en millibar par ® Celsms, en fait on prendea 3 =Cte = 0,66)
Pour passer de milliber en KPz il faut multiplier par 107%, alors »=0.066 KP2~C.

¥ PFazyonnement selzire Bs :

Re=(023+046*n/N)*R,
Avec
B, : tayonnement extraterrestre.

— : Leratio de I'ensol=illement reel sur 'ensolzilement potentizl pour uns joumses

Pas de temps : joumalier.
Crique : la formule de hMakkmk 2 2t2 congue dans les climats froads (pavs bas), donc leur

utihization dans d zutres climats peut tre uns source d’erreur dans Iestimation d= I'ETP.

Estimation de ’ETP par la méthode de Penman (P 1948) :

C’est la formule la plus utilisée, elle est une modélisation de phénoménes énergétiques
et climatologiques complexes.

Penman propose d'évaluer I'ETP a partir d'un bilan énergétique simple :
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A A
ET;= — (Rn-G) + E
: J+;rmn ) A :

+¥
Dans laquelle:
ETP : svzpotranspuration potentielle en mmj ;
A 2 Pente de 12 courbe de tension de vapeur saturante pour la temperature de lair T
7 : constante psychrométrique ;
Ea: =3t appele pouvotr évaporant de 'awr et represente la quantite d’ean qui serait évaporse
par la surface considerse 51 elle etait samres ot avait la méme temperature que 1"air au nivean
de référence, 1l est estimée par la formule survante:
Ea=10.263 (1+0.54.1) (g3- &,)
U : Vitesse moyenne journaliere du vent mesuré a 2 metres au dessus de la surface
évaporante et exprimée en m/s.
Pas de temps : journalier.
Critique : cette formule exige plusieurs paramétres, mais elle donne de bons résultats.
Formule de FAO Penman — Monteith (56 PM):

La formule de Penman-Monteith se distingue parmi les différentes formules par son
origine théorique dérivée du bilan de flux énergétique a la surface de couvert végétal, dans
un souci de normalisation, la FAO, a travers son groupe d’experts opérants dans différents
contextes climatiques, a adapté la formule de Penman-Monteith aux conditions d’'un couvert
de gazon et propose la formule dérivée comme la nouvelle définition de I'évapotranspiration
de référence.

Allen et al (1994) cite in traite d’irrigation (1998) ont définit 'ETg comme

«I'évapotranspiration d’'un couvert végétal "hypothétique"deréférence ayant une hauteur de
12 cm, une résistance du couvert de 70 s/m et un albédo de 23%. Un couvert de gazon se
développe activement sur une grande étendue régulierement tondu, bien alimenté en eau
et indemne de maladies ».

L'évapotranspiration de référence peut s’écrire selon la formule (Allen et al., 1994 in
Ammar Boujelal A., et Bamoune R., 2006) :

0. 408ARn -G+ :,% U (e, -2.)
ET T+273

- A+7(1+0340,)

Avec :
ETo : évapotranspiration de référence journalieére (mm/j),

Rn : rayonnement net a la surface de culture (M J/m2/j),

G : flux de chaleur échangé avec le sol (M J/m2/j) ; qui est a I'échelle de journée
pratiguement nul, en effet le gain diurne de chaleur par le sol équilibre la perte nocturne.

T : température moyenne journaliére (°C),
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Uo : vitesse moyenne journaliére du vent mesuré a 2 métres (m/s),

eg etey : respectivement la pression de vapeur saturante et la pression réelle de l'air
a la méme hauteur (kPa) ;

A : pente de la courbe de pression de vapeur saturante a la température T (kPa /°C),
y : constante psychrométrique (kPa /°C),

900 coefficient pour la culture de référence (kg K/ kJ) liées aux unités utilisées a la
distribution de variables p, Cp etrg,

0,34 : coefficient de vent pour la culture de référence (kg K/ kJ) résultant du rapports
rs Irg,

0,408 inverse de A = 2,45 MJ/ kg
Détermination de différents termes de la formule :
¥ Constant psychrométrique » :
¥ =0.6605-0826 10* z
Avec:
z altiude du lieu en metres, 7 en millibar par ® Celsius, en fait on prendra »=Cte = 0,66)

Pour passer de millibar en KPa il faut multiplier par 107!, dlors »=0.066 KPa~C.

¥ Pression de vapeur szturante (2,) ot la pression réelle de lair (2,) 212 méme hauteur

(kPa)
e.=6.107 10 T (g, en Millibars, t en ® Celsius)

Et g,=2, HRI100 = g,=10, 061 Hr 10 = (en Millibars)
Pour paszer de millibar en KPa, on multiplie par 1071
¥ Pente de lz courbe de pression de vapeur saturante 2 1z température T (kP2 7C) D A
_ 6149 1—19 6463

exp(19.3 11_7_}[

(A en millibars par ® Celsms, t en ° Celsms, T en * Kelvin)

=3.927)

Pour pazser de millibar en KPPz on multiplie par 102,
On peut égzlement détermmer 1 pente de la courbe de la pression de vapeur saturante A en
[Epa*C' par:

¢ 17277 °
\T+2313 .'_'

S -

-1D9‘3|:|} 6103 ﬁp
A=

(F+2373F
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Modélisation de I’évapotranspiration de référence et du déficit hydrique par les réseaux de
neurones artificiels a différent pas de temps

Modéle Données météorologiques exigées
JIH 1963 P/ | Température, Rayonnement solaire (Rs), rayonnement extraterrestre
T 1972 C/ (Ra) Température, Rayonnement net Température, humidité relative,

H1966 24RD Makd&@atwdn, rayonnement solaire (Rs) Température, humidité relative,
1948 56 PM  |rayonnement solaire (Rs), vitesse du vent Température, rayonnement

La radiation solaire RS a été estimée a partir des données d’insolation par la formule
suivante:

Bz=(023+046*n/N)*E.

Ou R a est la radiation solaire extra-terrestre [Mj.m-2.j-1], n la durée d'insolation [h.j-1],
1
]

lll. Comparaison entre les différentes méthodes d’estimation de
I’évapotranspiration potentielle :

N la durée maximale possible d'insolation [h.j”

Plusieurs formules permettent d'évaluer I'ETP a partir de différentes mesures
climatologiques. La plus compléte et la plus complexe est certainement la formule de
Penman basée sur la notion de bilan énergétique. Cependant, le nombre de paramétres
utilisés par cette formule (différentes températures, hygrométrie, rayonnement global,
albédo, etc.) font que son emploi est rarement possible compte tenu des mesures
disponibles (Laborde J.P., 2004).

Les experts de la FAO (1992), s’accordent sur le fait que la formule de Penman-Monteith
est la meilleure approche et I'équation combinée la plus performante donnant les résultats
les plus fiables, lorsque les données climatiques et culturales essentielles sont disponibles.
La fiabilité de la formule de Penman-Monteith est devenue de plus en plus étudiée (Amatya
et al., 1995 in Chourghal N., 2003).la méthode a été testée dans de larges domaines
géographiques et pour différents climats, entre autre les climats méditerranéens. (Rana et
al., 1995 ; Dechmi N et al., 1997 in Chourghal N., 2003).

Le tableau suivant représente les formules citées et leurs données météorologiques.

Tableau n° : Données météorologiques exigées pour chaque formule :

solaire (Rs) Température, rayonnement extraterrestre (Ra), vitesse du vent,
humidité Température, rayonnement net (Rn), vitesse du vent, humidité

Programme de calcul écrit sous MATLAB :
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