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QUANTIFICATION DE LA CHARGE SEDIMENTAIRE PAR LA METHODE DU
RNA DANS LE BASSIN DE TAFNA NORD-OUEST ALGERIEN

En dépit de toutes les recherche mené sur les bassins de nord
d’Afrique pour une meilleure évaluation du transport solide ses reste
toujours en vins pour des différentes raisons, dans ce travail on vas
essayer de mettre la lumiére sur un bassin situé dans la partie
d’extréme nord de cette zone, notamment le Bassin de Tafna. Afin
d’arriver a une bonne estimation nous avons utilisé une méthode
récente dans ce domaine tel que la méthode du réseau des neurones
(RNA), connue par son efficacité et sa fiabilité dans plusieurs domaine
scientifique.

Les données récoltées telles que les débit solides et débits liquide
dans deux stations de mesure, de deux Oueds a savoir Oued de Tafna
et Mouilleh situés dans les bassins versants de Tafna et Mouilleh
successivement. En les utilisant comme données d’apprentissage. Les
résultats obtenus sont parfaits et éloquents.

Mots-clés : transport solide, La méthode RNA, Bassins versant des
nord-ouest Algérien, Evasement des barrages.

INTRODUCTION

La quantification du volume solide qui atteint les ouvrages
hydrauliques chaque année, reste a ce jour une énigme pour tous les
chercheurs du domaine dans le nord d'Afrique, malgré les différente
voies empruntées afin d'arriver a une solution fiable; certains
scientifiques ont choisi l'aspect physique, on cite les travaux de Tixeront
(1960), Capolini (1965-1962), Ghorbel et Claude (1977), Heusch (1982),
Milliman et Meade (1983), Sogreah (1983), Demmak (1982), Colombani
(1984), Walling (1984), Probst et Suchet (1992), Lahlou (1994), Rais et
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Abidi (1989), Albergel et al. (1998), Snoussi et al. (1990), Merzouki
(1992), Moukhchane et al. (1998), Meddi (1999), GHorbel et Claude
(1977), Bourouba (2002), Remini (1996-1997), Terfous et al. (2001,
2003), Ghnim (2001) et Megnounif et al. (2003), Bouanani (2004), Tarik et
Dechemi (2004), Marouf (2011-2012), qui ont étudié quelques bassins
versants Algériens, Tunisiens, et Marocains.

Dans ce étude on se base, sur la méthode de réseau des neurones
(RNA) connu par sa super puissance de prédiction et sa fiabilité dans
plusieurs domaine scientifique, pour faire sortir un modele d'évaluation
de transport solide dans le Bassin de Tafna.

DISCRPTION DU BASSIN DE TAFNA

Le Bassin de Tafna est situé dans l'extréme nord-ouest Algérien,
une partie de lui se plonge dans le Maroc, limité au nord par le Bassin
de Cotiers oranais, par l'est le Bassin de Macta, et par louest les
frontieres Marocaine, son principal cours d'eau est 'Oued de Tafna
(Fig. 1).
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Fig. 1. Représentation du bassin étudiés (ANRH, 2016)

Deux oueds ont été choisis dans cette zone, en appuyant
convenablement sur la richesse et l'historique des données, afin d'avoir
des modeles fiables et concrets pour la quantification de la charge
sédimentaire en suspension.

Le choix de ces stations hydrométrique des oueds concernés, est
suscité par la disponibilité des données de mesure, a savoir, les débits

19



Cepist «TexHi4YHi Hayku»

Bunyck 1(77) 2017 p.

liquides, débits solides. Ces données nous ont été fournies par les
services hydrologiques de 'ANRH d'Alger en 2016, dont ils sont illustrés
dans le tableau 1.

Tableau 1
Caractéristiques des stations hydrométriques étudiées (ANRH, 2016)
Bassin | Oued Station Code Période Nombr? des
données

Mouilah |Mouilah RN7 16-02-02 | 1973-2001 5943
Tafna |Pierre du chat | 16-08-01{1971-2005 537

Tafna

Caractéristiques du bassin versant étudié
Les caractéristiques du bassin versants étudiés sont mentionnées
dans le Tableau 2.

Tableau 2

Caractéristiques du bassins versants étudié ( ANRH, 2016)
. Superficie | Périmétre P ljong Long Hmin | Hmax
Bassin| Oued (km?) (km) Ic | équivalente | talweg (m) (m)

(Km) (Km)
Mouilah 1820 187 1,23 65,90 124 410 | 1824
Tafna

Tafna 6 900 350 1,18 115 160,00 | 50 | 1824

Fig. 2. Bassin versent Fig. 3. Bassin versent de Oued
de Oued Tafna(ANRH, 2016) Mouillah (ANRH, 2016)

e Oued Tafpa: c'est un cours d’eau de 170 Km de long s'étire dans
la wilaya de Tlemcen (Figure 4)et apres avoir franchi des gorges
sinueuses, pénetre dans la wilaya d’Ain Témouchent, traverse la cité
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antigue de Siga, et se jette dans la Méditerranée, le bassin
hydrographique de la Tafna s'étend partiellement au Marog, il prend sa
source dans les monts de Tlemcen au Djebel Merchiche prés de Sebdou,
Est. (Fig. 2).

e QOued De Mouillah : I'oued Mouillah affluent rive gauche de l'Oued
Tafna, prend naissance dans la région d’El Abed en Algérie a 550 m
d’altitude puis pénétre au Maroc et prend le nom de ['Oued Isly et suit
une cour intermittent (Fig. 5). Il redevient permanent a l'aval de la ville
de Oujda (Maroc) a 490 m d’'altitude pour prendre le nom de ['Oued
Bounaim et pénetre en Algérie aux environs de Maghnia sous
l'appellation de U'Oued Mouillah, il rassoit a sa rive droite, l'Oued
Ouedeffou avec ses affluents. Oued Abbas, Oued Aounia et Oued
Méhaguéne (Fig. 3).

DISTRIBUTION DE DEBIT SOLIDE EN FONCTION DE DEBIT LIQUIDE

La représentation des débits solides mesurés en fonction des
débits liquides mesurés de chaque station hydrométrique étudiée est
montrée dans les graphes mentionnés dans la Figure (Fig.3).
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Fig. 3. Représentation de débits solides en fonction de débits
liquides mesurés dans les deux oueds

Les représentations graphiques de débits solides-débits liquides
dans l'ensemble des stations étudiées montrent la bonne tendance
linéaire, interpréter par des coefficients de corrélation plus proche de
(1). En loccurrence, les débits solides les plus importants enregistrés
lors crues durant la période de sécheresse et d’automne (juin jusqu’'au
octobre). Dans ce cas, la plus grande contribution des sédiments
proviennent de la vallée du bassin, en raison des conditions climatiques
(température élevée pendant la saison d’'Eté et les premiéres gouttes de
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fortes pluies (Marouf et Remini, 2011). Apreés les crues importantes, il
n'est guere possible qu'un débit solide soit important car le sol dégradé
est ravagé par les premieres crues. En conséquence, le pouvoir
prédictif du modele choisi, est fort et la fonction qui relie les débits
solides aux débits liquides est de forme linéaire.

LE RESEAU NEURONE (RNA) ET SON APPLICATION

Unréseau de neurones artificiels (RNA) est un modele de
calcul dont la conception est trés schématiquement inspirée du
fonctionnement des neurones biologiques humains.

Le neurone formel est congu comme un automate doté
d’'une fonction de transfert qui transforme ses entrées en sortie selon
des regles précises. Les neurones sont par ailleurs associés en réseaux
dont latopologie des connexions est variable, lefficacité de la
transmission des signaux d'un neurone a l'autre peut varier: on parle
de «poids synaptique», et ces poids peuvent étre modulés par des
régles d'apprentissage (ce qui présente la plasticité synaptique des
réseaux biologiques).

Il existe plusieurs méthodes de calcul de RNA, dans études, nous
avons opté pour la méthode de feedforward packprop car c’est la plus
appropriée, La description de processus de cette derniére ainsi que les
démarches poursuivi de calcul sont illustrées ci-dessous.

RESEAUX DE NEURONES MULTICOUCHES ET APPRENTISSAGE EN
RETRO-PROPAGATION

Le réseau neuronal feedforward multicouche est le cheval de
bataille du logiciel Neural Network Toolbox. Il peut étre utilisé a la fois
pour l'ajustement de fonction et les problemes de reconnaissance de
formes. Avec l'ajout d'une ligne a retard a l'utilisation,Il peut également
étre utilisé pour des problemes de prédiction.Il illustre également les
procédures de base pour la conception de tout réseau neuronal.

ARCHITECTURE DE RESEAUX NEURONAUX MULTICOUCHES

Un neurone élémentaire avec des entrées R est montré dans le
diagramme 1. Chaque entrée est pondérée avec un w approprié. La
somme des entrées pondérées et des biaisb constitue l'entrée de la
fonction de transfert f. Les neurones peuvent utiliser n'importe quelle
fonction de transfert différentiable f pour générer leur sortie.
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Inputs  Multiple-Input Neuron ou

R = nombre d’éléments dans le
n a vecteur d’'entrée
z

a=f(Wp+b)
Diagramme 1. Neurone élémentaire de Rentrées

Pour la prédiction de débit solide (Qs), on utilise la fonction tansig
pour les couches cachées et la fonction purelin dans la couche de sortie.
RESEAU NEURONAL FEEDFORWARD

Un réseau monocouche de neurones Slogsig ayant des entrées R
est illustré dans le Diagramme 2.

Ou:
R: nombre
d'éléments dans
le vecteur
d'entrée
S: nombre de
neurones dans la
couche

Inputs  Layer of § Neurons

Input Layer of 5 Neurons

a=f{Wp+h)

Diagramme 2. Réseau monocouche de neurones S

Les réseaux Feed forward ont souvent une ou plusieurs couches
masquées de neurones sigmo des suivis d'une couche de sortie de
neurones linéaires. Plusieurs couches de neurones avec des fonctions
de transfert non linéaires permettent au réseau d'apprendre des
relations non linéaires entre les vecteurs d'entrée et celles de sortie.La
couche de sortie linéaire est le plus souvent utilisée pour les problemes
d’ajustement de fonctions (ou de régression non linéaire).

Pour les réseaux a couches multiples, le nombre de couches
détermine l'indice sur la matrice de poids. Ce réseau peut étre utilisé
comme un approximateur de fonction générale. Il peut approximer
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n'importe quelle fonction avec un nombre fini de discontinuités
arbitrairement bien, étant donné suffisamment de neurones dans la
couche cachée.

PREPARATION DES DONNEES DEBIT LIQUIDE, DEBIT SOLIDE (Q,-Qs)
POUR LES RESEAUX NEURONES MULTICOUCHES

Avant de commencer le processus de conception du réseau, on
doit d'abord recueillir et préparer des données (Q-Qs). Il est
généralement difficile d’intégrer des connaissances antérieures dans
un réseau de neurones, donc le réseau ne peut étre aussi précis que par
les données qui sont utilisées pour son apprentissage.

Il est important que les données (Q-Qs) couvrent la gamme
d'entrées pour lesquelles le réseau sera utilisé. Les réseaux
multicouches peuvent étre exécutés pour généraliser bien dans la
gamme d’'entrée pour laquelle ils ont été exécutés. Cependant, ils n'ont
pas la capacité d'extrapoler avec précision au-dela de cette plage, il est
donc important que les données (Q-Qs) d’entrainement couvrent toute la
gamme de 'espace d’entrée.

Apres que les données ont été collectées, il y a deux étapes qui
doivent étre effectuées avant que les données (Q-Q;) sont utilisées pour
l'apprentissage du réseau: les données doivent étre prétraitées, et ils
doivent étre divisés en sous-ensembles.

LE CHOIX DES FONCTIONS DE TRAITEMENT DES ENTREES-SORTIES DU
RESEAU NEURONAL

L'apprentissage du réseau neurone peut étre plus efficace si on
effectue certaines étapes de prétraitement sur les entrées et les cibles
du réseau. Cette section décrit plusieurs routines de prétraitement
gu'on peux utiliser.

Généralement, l'étape de normalisation est appliquée a la fois aux
vecteurs d'entrée et aux vecteurs cibles dans l'ensemble de données
(Q-Qs). De cette fagon, la sortie réseau tombe toujours dans une plage
normalisée. La sortie réseau peut alors étre transformée en retour dans
les unités des données cibles originales lorsque le réseau est mis a
utiliser dans le champ.

Il est plus facile de penser au réseau neuronal comme ayant un
bloc de prétraitement (Pre-Processing) qui apparait entre l'entrée et la
premiére couche du réseau et un bloc de post-traitement (Post-
processing) qui apparait entre la derniére couche du réseau et la sortie.

La plupart des fonctions de création de réseau dans la boite a
outils (toolbox), y compris les fonctions de création de réseau
multicouches, attribuent automatiqguement des fonctions de traitement
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aux entrées et aux sorties du réseau. Ces fonctions transforment les

valeurs d'entrée et de cible en valeurs qui conviennent mieux a la

formation en réseau.

DIVISION DES DONNEES (QL-QS) POUR UN APPRENTISSAGE OPTIMAL

SUR LES RESEAUX NEURONE

Lors de lapprentissagede réseaux multicouches, la pratique
générale consiste a diviser les données en trois sous-ensembles. Le
premier sous-ensemble est l'ensemble d’apprentissage
(l'apprentissage), qui est utilisé pour calculer le gradient et mettre a
jour les poidswet les biaisb du réseau. Le second sous-ensemble est
l'ensemble de validation. L'erreur sur l'ensemble de validation est
surveillée pendant le processus d'apprentissage (d'apprentissage).
L'erreur de validation diminue normalement pendant la phase initiale de
l'apprentissage, de méme que l'erreur de l'ensemble d'entrainement.
Cependant, lorsque le réseau commence a surcharger les données,
lerreur sur l'ensemble de validation commence généralement a
augmenter. Les poids et les biais de réseau sont enregistrés au
minimum de l'erreur de validation.

L'erreur de test n'est pas utilisée pendant l'apprentissage, mais
elle est utilisée pour comparer différents modeles. Il est également utile
de tracer lerreur de test lors du processus d'apprentissage. Si l'erreur
sur l'ensemble de test atteint un minimum a un nombre d'itérations
significativement différent de l'erreur de validation, cela peut indiquer
une mauvaise division de l'ensemble de données. Pour notre probleme,
les ratios pour l'apprentissage (apprentissage), les tests et la validation
sont respectivement de 0.6, 0,2 et 0,2.

CREER, CONFIGURER ET INITIALISER DES RESEAUX DE NEURONES
MULTICOUCHES

La fonction feedforwardnet crée un réseau feedforward
multicouche.Des arguments facultatifs peuvent étre fournis a
feedforwardnet. Par exemple, le premier argument est un tableau
contenant le nombre de neurones dans chaque couche cachée. Une
couche cachée produit généralement d'excellents résultats, mais
onpeut essayer deux couches cachées, si les résultats avec un ne sont
pas suffisants. L'accroissement du nombre de neurones dans la Couche
cachée augmente la puissance du réseau, mais nécessite plus de calcul
et est plus susceptible de produire des surcharges. Le second argument
contient le nom de la fonction d’'apprentissage a utiliser (MARK, H et al.
2015).
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Il est parfois nécessaire de réinitialiser les poids wou d'effectuer
une initialisation personnalisée.
EXECUTER ET APPLIQUER UN RESEAU NEURONE MULTICOUCHES

Le processus d'apprentissagede RNA consiste a accorder les
valeurs des poidsw et des biaisb du réseau pour optimiser les
performances du réseau. La fonction de performance des réseaux feed
forward utilisé dans notre cas est l'erreur quadratique moyenne mse:
U'erreur quadratiqgue moyenne entre les sorties du réseau a et les
sorties cibles t. Elle est définie comme suit:

F =mse =i§:(6-)2 =i§:(z‘- -a;)* (1)
Nz U OONS T

Pour lapprentissage de réseaux feedforward multicouches,
n'importe quel algorithme d’optimisation numérique standard peut étre
utilisé pour optimiser la fonction de performance, mais il y a quelques
clés qui ont montré une excellente performance pour l'apprentissage du
RNA. La fonction d'aprentissage la plus rapide est généralement le
trainlm,et c'est généralement la fonction d'apprentissage
pourfeedforward. La méthode quasi-Newton, trainbfg, est également
assez rapide.

Lors de Llapprentissage de grands réseaux, et lors de
U'entrainement des réseaux de reconnaissance de formes, trainscg et
trainrp sont de bons choix. Leurs besoins de mémoire sont relativement
faibles, et pourtant ils sont beaucoup plus rapides que les algorithmes
de descente en gradient standard. On lance maintenant notre réseau de
RNA pour chaque station de mesure avec Q; comme données d'entrée
(Input) et Qs comme cible (Target), basant sur les étapes de calcul citées
auparavant.

AMELIORATION DES RESULTATS

Si le réseau formé n'est pas suffisamment précis (ne donne pas
des bonne résultats), on essaye de réinitialiser le réseau et l'exécuter a
nouveau. Chaque fois qu’on initialise un réseau feedforward, les
parametres réseau sont différents et peuvent produire des solutions
différentes.

En tant que deuxieme approche, on peut augmenter le nombre de
neurones cachés au-dessus de 10. Un plus grand nombre de neurones
dans la couche cachée donné au réseau plus de flexibilité. Une
troisieme option est d'essayer les différentes fonctions d’apprentissage.

Enfin, utiliser des données d'apprentissage supplémentaires.
Fournir des données supplémentaires pour le réseau est plus
susceptible de produire un réseau qui se généralise bien a de nouvelles
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données.Le tableau 3 illustre les parametres de calcul que nous avons

atteint apres plusieurs tentatives effectuées, afin d'avoir des meilleurs
résultats.

Tableau 3
Parametres de calcul de chaque station de mesure

Nombre | Méthode de Fonction | Nombre| Fonction Nombre Nombre

Station| Années de RNA d'apprentiss de de . de
. S d'ltération
données utilisée age couche | transfert neurones
. Feed .
Mouilah 1973 2001| 5943 | forward | Traintm | deux | 12"S19° | 1qg 800
RN Purelin
back prop

Pierre Feedforwar . Tansig-
4u chat 1971-2005| 537 dbackprop Trainlm deux Purelin 100 1000
Résultats du RNA :

On décrire la variation Qs calculé par du modele construit a 'aide
du programmes RNA(données de sortie) en fonction de Qs réelmesuré de
chaque station hydrométrique (données de cible), les graphes ci-joint
illustre la variation (Qsca-Qsreel) Obtenus dans chaque station de mesure
(Figure. 5).
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Fig. 5. Variation des débits solides calculés-débits
réels (Qscai-Qsrecl) dans les deux oueds étudiés

Les représentations graphiques apparues dans la Fig. 5 montrent
les variations des données (Qssim-Qsmes), €n L'occurrence le Qssim se sont
les données de sortie du modele construit de réseau de neurones RNA
en fonction de Qsmes leurs cible. On apergoit une régression presque
linéaire entre (Qssim-Qsmes)

Les données d'apprentissage indiquent un bon ajustement. Les
résultats de validation et de test montrent également des valeurs de
corrélation (R) supérieures a 0,98. Le diagramme de dispersion est utile
pour montrer que certains points de données ont des ajustements
pauvres.

Dans les deux (02) stations de mesure hydrométrique étudiées
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(Fig. 5), les coefficients de corrélation atteignent des valeurs dans
intervalle (R=0.98-0.99). Le résultat obtenu par RNA montre une
excellente approche, les valeurs mesurées de chaque station de mesure
sont presque les mémes et les variables s'agglutinent sur un meilleur
ajustement par des droites linéaires croissantes.
CONCLUSION

La quantification de la charge sédimentaire par la méthode du
RNA, a été appliquée dans le Bassin de Tafna, cette méthode a prouvé
son efficacité de calcul, vu les résultats obtenus, ces derniers sont
parfaits et présentent des corrélations idéales; ce modele a été testé
sur plusieurs données historiques de débits liquides de chaque stations
hydrométriques afin d'avoir sa fiabilité dans le temps. Le modele global
extrait est valable pour estimer le transport solide en suspension dans
'ensemble du bassin de Tafna. Les modeéles individuels établisses
congus pour chaque oued du bassin et propre a chaque station de
mesure.
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Xaoip ., acnipaHnT, LUuHkapyk J1. A, K.T.H., poueHT, Xnanyk M. M,,
A.T.H., npodecop (HauioHanbHWI yHiBEpCMTET BOQHOMO rocnogapcTea Ta
npupoaoKopucTyBaHHS, M. PiBHe), Mapyd Haaup, A.T.H., AOoUeHT
(YHiBepcuTeT YM Enbyaki, Anxkup), Meanyp A. C., K.T.H., CT. BUKNnapa4
(YHiBepcuTeT HayK i TexHonoril Xyapi BymegbeH, Anmxup)

OLIIHKA KIJIbKOCTI JOHHMX HAHOCIB 3A METOOM LLUTYYHOI
HEWUPOHHOI MEPEXXI B AJDKUPCbKOMY BACENHI «TADHA»

Maike Bci gocnipyxeHHs, siki 6ynu npoBeaeHi Ha NiBHIYHO-
adpuKaHCbKMX 6aceHax 3 OLiHKU AOHHUX HAHOCIB, A0 CbOroaHi 3anu-
LWAKTbCA He3aKiHYeHUMM 3 Pi3HUX NPUYUH, AaHa po6oTa HanpaBneHa

, 30KpeMa Ha 6ace#Hi p.

(7

mepexi (HM), BigoMuii cBO€IO HaAIMHICTIO B AEKiNbKOX HayKoBUX o6na-
crax. 3i6paHi aaHi Nno AOHHUM HaHOCaM B Te4isAx OTPUMaHiI i3 rigpomMeT-
PUYHUX CTaHLIN Ha ABOX piyKax, a came TadHa i MyBinnex. OTpuMaHi
pe3ynbTaTh € aAeKBaTHUMM A0 NOCTaBJ/IeHMX Nnpobnem.
Knrwouosi cnoBa: poHHi HaHocu, MeTtoa HM, 6aceiH, 3aMmyneHHs.
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OLIEHKA KOJIMMECTBA OOHHbIX HAHOCOB N0 METOAY
MCKYCCTBEHHbIX HEUPOHHbIX CETEA B AJDXXUPCKOM
BACCEUHE «TA®HA»

Moutn Bce nccnepoBaHus, KoTopble 6b1IM NpoBeAeHbl Ha ceBepo-
adpuKaHcKux 6acceHax no oueHKe AOHHbIX HAHOCOB, A0 CMX NOp OC-
TaKTCA HE3aKOHYEeHHbIMM MO Pa3HbIM NPUYNHAM, AaHHaA paboTa Ha-
npaBJieHa Ha oCBelleHue 3TUX Npo6aeM U Ux peleHus B HaCTHOCTU Ha
6acenHe p. TadHa. Ana 3¢ PeKTUBHOWN OLLEHKH, Obl1 UCNOJIb30BaH Me-
Ton HelipoHHoM ceTu (HC), n3BecTHbIN cBOE HaAEXHOCTbIO B HECKOJb-
KWUX Hay4HbIX obnacrax.

Co6paHHble faHHble N0 AOHHBIM HAHOCAT B TEYEHUAX NOJTYYEHHbI C M'U-
APOMETPUUYECKUX CTAaHLMUWA Ha ABYX peKax, a uMeHHo TadpHa u Mysun-
nex. NMony4yeHHble pe3ynbTaThl ABAATCA afAeKBaTHbIMU NOCTABJIE€H-
HbIM Npo6nemam.

KnioueBble cnoBa: poHHble HaHocbl, MeToa HM, 6acceltH, 3auneHus.
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