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Les lacs créés par les barrages hydroélectriques jouent un rôle central dans le développement 

socio-économique. En tant que réservoirs multifonctionnels, ils contribuent à l’alimentation en 

eau potable (AEP), à l’irrigation, à l’industrie, à la régulation des flux hydriques et à la 

prévention des inondations (IHA, 2020). Par ailleurs, ils constituent une ressource stratégique 

pour la production d’énergie hydroélectrique, qui représente la première source d’énergie 

renouvelable dans le monde, avec une contribution de 16% à la production mondiale. En 

Afrique, l’hydroélectricité couvre 15 % des besoins énergétiques du continent (Berahab, 2019) 

et apparaît comme un levier essentiel de la transition énergétique, en lien avec les engagements 

climatiques internationaux, notamment ceux pris lors de la vingt-septième Conférence des 

Parties (COP27) (UNFCCC, 2023).  

Cependant, les effets du changement climatique, notamment l’augmentation de la fréquence et 

l’intensité des extrêmes climatiques, constituent une menace croissante pour la durabilité des 

hydrosystèmes. La production hydroélectrique dépend fortement de la disponibilité en eau des 

cours d’eau et des réservoirs, elle-même influencée par les conditions climatiques, 

principalement les précipitations. Entre 2001 et 2018, 74 % des catastrophes naturelles dans le 

monde étaient liées à l’eau, causant d’importantes pertes humaines et économiques (UNWWD, 

2020). L’Afrique, particulièrement vulnérable, a enregistré plus de 900 catastrophes liées à 

l’eau au cours de cette période, avec un impact humain considérable (IPCC, 2023). Outre les 

aléas climatiques, les pressions anthropiques liées à la croissance démographique, à 

l’urbanisation et à la déforestation compromettent le bon fonctionnement des hydrosystèmes. 

L’érosion et le transport de sédiments entraînent le comblement progressif des réservoirs, 

réduisant leur capacité de stockage (Meledje et al., 2014 ; Koffi et al., 2023).  

Dans le cadre de sa transition énergétique, la Côte d’Ivoire mise sur l’hydroélectricité, en 

cohérence avec ses engagements climatiques (Koua et al., 2015). Depuis la mise en service du 

barrage de Soubré en 2017, la part de l’hydroélectricité dans la production nationale est passée 

de 14% à 23% (MMPE, 2017). Il est important de noter que la production d’électricité verte en 

Côte d’Ivoire est assurée par les sept barrages hydroélectriques dont dispose le pays. Ces 

barrages sont : Soubré (275 MW), Taabo (210 MW), Kossou (174 MW), Buyo (165 MW), 

Ayamé 1 et 2 (20 et 30 MW, respectivement), et Fayé (5 MW). Selon un rapport de la Direction 

Générale de l’Energie (DGE), le barrage hydroélectrique de Fayé n’a pas fonctionné en 2019. 

En effet, outre l’inondation de 2003, une inondation survenue en 2017 a gravement endommagé 

les installations, entraînant une interruption de la production d’électricité (Akaffou et al., 2024). 

Or, à l’avenir, des projets gouvernementaux prévoient la construction d’une station de pompage 
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pour l’AEP de la ville de San-Pédro et ses environs à partir du lac de Fayé, et la réhabilitation 

des installations pour la reprise de la production hydroélectrique (Akaffou et al., 2024). Cette 

situation soulève la question de l’allocation de la ressource en eau durant les périodes de 

sécheresse, lorsque les apports en eau sont faibles. À l’inverse, pendant la saison des pluies, les 

apports en eau pourraient être suffisants pour couvrir l’ensemble des usages. Néanmoins, les 

inondations représentent une menace pour la sécurité des infrastructures et la préservation de 

l’environnement. 

L’absence de stations de mesure des données hydro-climatiques et le manque de longues 

chroniques de données continues dans cette zone limitent les études scientifiques pouvant aider 

le gestionnaire de ce barrage à mieux planifier ses activités. La caractérisation de la variabilité 

hydro-climatique et de la dynamique de l’occupation du sol dans le bassin versant du fleuve 

San-Pédro ont fait l’objet de plusieurs études qui ont utilisé des approches méthodologiques 

distinctes. Fadika (2012) a caractérisé la variabilité climatique sur la période 1975-2000. Une 

actualisation a été faite plus tard sur la période 1975-2015 par Konin et al. (2021). Fadika (2012) 

a recouru au modèle GR2M pour simuler les débits du fleuve San-Pédro qui était considéré 

comme non jaugé, démontrant ainsi l’utilité des outils de modélisation en contexte de données 

lacunaires. Les défis posés par l’absence de données in situ restent critiques. De plus, 

l’évolution des pluies extrêmes dans le passé, ainsi que leur évolution potentielle dans le futur, 

sous l’effet des changements climatiques, restent méconnues. Le gestionnaire de ce barrage ne 

dispose pas d’informations sur l’évolution potentielle des débits futurs entrant dans ce barrage. 

Au niveau de l’occupation du sol, Konin et al. (2021) ont utilisé l’algorithme traditionnel 

Maximum de Vraisemblance pour classifier les images Landsat 5 TM de 1986 et Landsat 7 Oli 

de 2015. Avec l’émergence de l’intelligence artificielle, notamment l’apprentissage 

automatique qui est réputé pour être plus précis, une actualisation de ces travaux est nécessaire. 

Aussi, le gestionnaire ne maîtrise pas l’évolution du rythme d’envasement et la disponibilité en 

eau de ce lac pour l’hydroélectricité et l’AEP. Dans ce contexte, une question centrale se pose : 

Comment les facteurs hydro-climatiques et les pressions anthropiques influencent-ils la 

disponibilité en eau du lac de Fayé ? 

Pour répondre à cette question, ce travail de thèse qui a pour thème « Optimisation du 

fonctionnement hydrologique d’un barrage à usages multiples : cas du barrage 

hydroélectrique de Fayé (Sud-Ouest, Côte d’Ivoire) » a été initié dans le cadre du projet 

CSRS/PASRES N°262 intitulé « Développement de services climatiques et indicateurs 
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environnementaux pour l’optimisation de la gestion du barrage hydroélectrique de Fayé 

(Sud-Ouest Côte d’Ivoire) ».  

Cette thèse a pour objectif général d’évaluer la réponse hydrologique du bassin versant du 

fleuve San-Pédro au barrage de Fayé, dans un contexte de changements climatiques et de 

pressions anthropiques. Spécifiquement, cette étude se propose de : 

• Caractériser les extrêmes de pluie dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage 

hydroélectrique de Fayé ; 

• Caractériser la dynamique de l’occupation du sol dans le bassin versant du fleuve San-

Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé ; 

• Simuler la réponse hydrologique du bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage 

hydroélectrique de Fayé ; 

• Simuler le fonctionnement hydro-sédimentaire du lac de Fayé. 

Ce manuscrit de thèse comprend trois parties :  

- La première partie, intitulée « Généralités », présente les généralités sur la zone d’étude, 

les Produits de Précipitation Satellitaires (PPS), le changement climatique, 

l’apprentissage automatique et le modèle MIKE 21 Flow Model FM.  

- La deuxième partie intitulée « Matériel et méthodes » décrit les données, le matériel de 

terrain et de laboratoire utilisé, ainsi que les logiciels. En outre, elle expose la démarche 

méthodologique utilisée dans la réalisation de ce travail de thèse.  

- La troisième partie expose et discute les principaux résultats obtenus.  

Enfin, une conclusion présente une synthèse des principaux résultats, suivie de 

recommandations et de perspectives de recherche. 
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CHAPITRE 1 : CARACTERISTIQUES DU BASSIN VERSANT D’ETUDE 

1.1- Situation géographique 

La présente étude porte sur le bassin versant du fleuve San-Pédro, avec pour exutoire le barrage 

hydroélectrique de Fayé (Figure 1). Le bassin versant d’étude est situé au Sud-ouest de la Côte 

d’Ivoire entre les longitudes 6°30’ et 7°10’ Ouest et les latitudes 4°40’ et 5°40’ Nord. Sa 

superficie est d’environ 2 432 km2, dont 580 km2 (24%) sont occupés par le Parc National de 

Taï (PNT), situé dans sa partie Nord-ouest. 

 

Figure 1 : Carte de présentation de la zone d’étude 
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1.2- Caractéristiques morphométriques 

Les caractéristiques morphométriques déterminées pour le bassin versant d’étude sont la 

surface (A), le périmètre (P), la longueur (L) et la largeur (l) du rectangle équivalent, et le 

coefficient de compacité de Gravelius (Kc). Ces caractéristiques ont été déterminées à partir du 

Modèle Numérique de Terrain (MNT) de résolution 12,5 m, disponible sur le site 

https://search.asf.alaska.edu/#/. Pour ce faire, après l’extraction du bassin versant d’étude, Kc 

a été calculé à partir de l’équation 1, après avoir déterminé A et P. Le coefficient de compacité 

de Gravelius permet de connaître la forme d’un bassin versant. 

Kc =
P

2√(π × A)
= 0,28 ×

P

√(A)
 

 

(1) 

Kc = 1 indique un bassin versant parfaitement arrondi. Plus Kc augmente, plus le bassin versant 

est allongé (Bendjoudi & Hubert, 2002). L et l ont été calculés à partir des équations (2) et (3) :  

L =
Kc × √A

1,12
× [1 + √(1 − (

1,12

Kc
)
2

) ] 

 

(2) 

l =
Kc × √A

1,12
× [1 − √(1 − (

1,12

Kc
)
2

) ] 

 

(3) 

Le Tableau I ci-dessous présente les caractéristiques de forme du bassin d’étude. Le coefficient 

de Gravelius obtenu (Kc = 1,82) est supérieur à 1. Ainsi, le bassin versant d’étude est de forme 

allongée. Le rectangle équivalent a une longueur de 143 km et une largeur de 17 km. 

Tableau I : Caractéristiques morphologiques du bassin versant d’étude 

Surface 

(km²) 

Périmètre 

(km) 

Rectangle équivalent Coefficient de 

compacité (Kc) Longueur (km) Largeur (km) 

2 432 318 143 17 1,82 

1.3- Climat 

Le bassin versant d’étude est sous l’influence du climat équatorial de transition caractérisé par 

quatre saisons (Figure 2) : 

• la grande saison sèche s’étend de décembre à mars, avec quelques pluies isolées. C’est 

la saison la plus chaude de l’année, particulièrement entre février et mars (Fadika, 

2012) ; 

https://search.asf.alaska.edu/#/
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• la grande saison pluvieuse couvre les mois d’avril à juillet. Elle est caractérisée par les 

alizés humides qui soufflent sur le Sud du pays avec l’ascension du front intertropical. 

De plus, la mousson provoque de nombreux orages et environ deux tiers des 

précipitations annuelles sont enregistrées au cours de cette saison (Fadika, 2012) ; 

• la petite saison sèche, d’août à septembre, avec un ralentissement des pluies ; 

• la petite saison pluvieuse s’étend d’octobre à novembre. Elle se déroule avec une reprise 

des pluies dues au deuxième passage du front intertropical (Fadika, 2012). 

Le cumul pluviométrique annuel est de 1 419 mm et la température moyenne est de 26,46°C à 

la station de San-Pédro sur la période 1991-2020. 

 

Figure 2 : Diagramme ombrothermique à la station de San-Pédro (1991-2020) 

1.4- Relief 

Le relief du bassin versant d’étude est monotone et peu accentué. Il est composé de plaines et 

de bas-plateaux pouvant atteindre 200 m d’altitude (Fadika, 2012). Cependant, quelques 

montagnes culminant à plus de 437 m (Molinier, 1972), situées dans la partie Ouest du bassin 

versant d’étude, viennent rompre cette monotonie (Figure 3).  
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Figure 3 : Carte du relief du bassin versant d’étude 

Sur le plan hypsométrique (Figure 4), seulement 4% du bassin versant d’étude ont une altitude 

supérieure à 260 m. La moitié du bassin versant d’étude a une altitude supérieure à 165 m, et 

90% a une altitude supérieure à 80 m. 

 

Figure 4 : Courbe hypsométrique du bassin versant d’étude 
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1.5- Hydrographie 

Le bassin versant d’étude est drainé par le fleuve San-Pédro et son principal affluent qui est la 

rivière Goh (Figure 5). Le fleuve San-Pédro prend sa source dans le PNT, tandis que la rivière 

Goh prend sa source entre Ipouagui et Dahili. Ces deux affluents se rejoignent en amont du 

village de Tahoré, et sont rejoints par de petits affluents jusqu’au barrage hydroélectrique de 

Fayé. 

 

Figure 5 : Réseau hydrographique du bassin versant d’étude 

Le régime hydrologique du fleuve San-Pédro a été déterminé en calculant le Coefficient 

Mensuel de Débit (CMD), à partir des débits entrant dans le lac de Fayé sur la période 1999-

2019. Le CMD indique que le régime hydrologique du fleuve San-Pédro est calqué sur le régime 

pluviométrique de la zone. Ainsi, il existe deux périodes de hautes eaux et deux périodes de 

basses eaux (Tableau II). Les périodes de hautes eaux s’étendent de mai à juillet pour la 

première, et de septembre à novembre pour la seconde. Les deux périodes de basses eaux 

s’étendent de décembre à avril pour la première, et en août pour la seconde. Le débit moyen 
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annuel du fleuve San-Pédro à l’entrée du barrage de Fayé au cours de la période 1999-2019 est 

d’environ 34 m3/s. 

Tableau II : Coefficients mensuels de débits du fleuve San-Pédro 

1.6- Végétation 

Le bassin versant d’étude appartient à la zone de la forêt dense et humide du domaine guinéen. 

Cette zone est caractérisée par une forêt luxuriante appelée « Forêt sempervirente » (Monnier 

et al., 1974). Elle est riche en espèces nobles, notamment l’acajou, l’okoumé et le teck. Cette 

forêt comptait au moins cent trente espèces d’arbres pouvant atteindre environ 30 à 40 m de 

hauteur, environ cent vingt espèces pouvant atteindre 20 à 25 m, et trois cent cinquante espèces 

d’arbustes (Fadika, 2012). Toutefois, il existe des zones pauvres en grands arbres, avec un sous-

bois épais. Ces zones sont riches en lianes et en arbustes (Dé Lasme, 2013). La végétation est 

constituée des espèces Mapania spp et Diospyros spp dont le feuillage se renouvelle de façon 

continu (Dé Lasme, 2013). Il est important de noter qu’une partie du PNT (580 km2, soit 10,8% 

de la superficie totale du PNT estimée à 5 360 km2) est située au Nord-ouest de la zone d’étude. 

1.7- Pédologie 

Les trois types de sols rencontrés dans cette zone sont (Doumbia et al., 2021) : 

• les sols ferralitiques des collines et plateaux présentent une faible teneur en matières 

organiques ; 

• les sols hydromorphes (riches en colluvions), dont la richesse est favorable à 

l’agriculture. Ils sont principalement rencontrés dans les bas-fonds ; 

• les sols alluviaux des plaines, qui sont argileux et riches en alluvions. Ces sols sont 

propices aux cultures de rente et aux cultures vivrières. 

Les sols ferralitiques fortement désaturés sont répandus dans quasiment toute la région de San-

Pédro. 

1.8- Géologie 

Il existe plusieurs formations géologiques bien distinctes dans le bassin versant d’étude, qui est 

situé en zone de socle précambrien, avec un sous-sol qui appartient au domaine protérozoïque 

de la Côte d’Ivoire (Dé Lasme, 2013). La géologie de cette zone (Figure 6) est composée, sur 

Mois J F M A M  J J A S O N D 

CMD 0,2 0,3 0,4 0,5 1  2,3 1,3 0,6 1,1 1,7 1,8 0,7 

Période Basses eaux Hautes eaux Basses 

eaux 

Hautes eaux Basses 

eaux 
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le plan pétrographique, de roches cristallines et cristallophylliennes : granites, granodiorites, 

migmatites et gneiss. Deux déformations majeures ont affecté cette partie du pays selon les 

travaux de Papon & Lemarchand (1973) et Yacé (2002) : une tectonique tangentielle 

caractérisée par le style plicatif et la mise en évidence des plis isoclinaux à plans axiaux sub-

verticaux, et une tectonique cassante caractérisée par de nombreuses fractures d’extension 

locale à régionale. La succession des événements tectoniques dans cette région a conduit à une 

fracturation très développée. 

 

Figure 6 : Carte géologique du bassin versant d’étude 

1.9- Barrage hydroélectrique de Fayé 

Le barrage hydroélectrique de Fayé (Figure 7) est un barrage en terre construit à partir des 

années 1978, et mis en service depuis 1983 (Da Costa & Dietoa, 2007). Il est utilisé pour la 

production d’énergie hydroélectrique, l’agriculture et la pêche. La production de ce barrage 

hydroélectrique est de 10 Mégawatts (25 MW). Le déversoir (Figure 7a) s’étend sur environ 

80 m et le lac (Figure 7b) créé par le barrage hydroélectrique de Fayé s’étend sur une superficie 

de 16,28 km2 et comprend environ 11,24 km2 de zones inondables (Da Costa & Dietoa, 2007). 
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Figure 7 : Vue du barrage hydroélectrique de Fayé 

a : Déversoir, b : Plan d’eau 

1.10- Situation socio-économique 

La région de San-Pédro, qui occupe la majeure partie du bassin versant d’étude, dispose d’un 

aéroport et d’un port situé dans la ville de San-Pédro. Le port, les scieries et les usines assurent 

l’essor économique de la région, en faisant de celle-ci le deuxième pôle économique de la Côte 

d’Ivoire, après Abidjan (Dé Lasme, 2013). La population du bassin versant d’étude est estimée 

à 423 731 habitants, d’après le recensement général de la population et de l’habitat (INS, 2022). 

La population autochtone dans cette zone est essentiellement constituée des Bakwé (Ouattara 

et al., 2018) et la population allochtone est constituée des Baoulé et des Malinké (Dé Lasme, 

2013). Par ailleurs, la population allogène comprend les Bambaras, Bozos, Dogons, Kados, 

Koulés, Marakas, Malinkés, Peuls, Somonon et Sonraï (Da Costa & Dietoa, 2007). Il est 

important de noter que l’agriculture est la principale source de revenu des populations de cette 

région. Le bassin versant d’étude est une zone d’intense agriculture dominée par les plantations 

de cacao, de palmier à huile et d’hévéa (Ouattara et al., 2018). En effet, le Sud-Ouest est la 

deuxième zone avec les plus vastes surfaces plantées en hévéa (Benoist & Lecompte, 2020) et 

l’une des principales zones de production de cacao (Adomon, 2014). 

Conclusion partielle 

Le bassin versant du fleuve San-Pédro avec pour exutoire le barrage hydro-électrique de Fayé 

est situé au Sud-ouest de la Côte d’Ivoire. Ce bassin versant de forme allongée a une superficie 

d’environ 2 432 km2, dont 580 km2 (environ 24%) occupé par le Parc National de Taï. Il est 

sous l’influence du climat équatorial de transition et est caractérisé par un relief monotone et 

peu accentué. Le fleuve San-Pédro qui draine le bassin, est alimenté par la rivière Goh. Son 

régime hydrologique, calqué sur le régime pluviométrique, présente deux périodes de hautes 
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eaux et deux périodes de basses eaux. La végétation de cette zone est de type forêt dense humide 

et les sols rencontrés sont propices à l’agriculture. Il convient de noter que l’agriculture est la 

principale activité économique des populations de ce bassin versant. Les principales cultures 

rencontrées dans cette zone sont l’hévéa, le palmier à huile et le cacao. Quant au barrage 

hydroélectrique de Fayé qui est l’exutoire du bassin versant d’étude, c’est un barrage en terre, 

mis en service depuis 1983. Sa production est de 10 MW. Le lac de Fayé, créé par ce barrage, 

s’étend sur une superficie de 16,28 km2 et comprend environ 11,24 km2 de zones inondables. 

Il est utilisé pour la production d’énergie hydroélectrique, l’agriculture, et la pêche. Depuis, 

l’inondation de 2017, qui a endommagé les installations, la production d’électricité est 

intrrrompue. 
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CHAPITRE 2 : REVUE DE LITTERATURE 

2.1- Caractérisation des changements climatiques 

2.1.1- Définition du changement climatique 

Le Groupe d’experts Intergouvernemental sur l’Evolution du Climat (GIEC) définit le 

changement climatique comme « la variation de l’état du climat, qu’on peut déceler (par 

exemple au moyen de tests statistiques) par des modifications de la moyenne et/ou de la 

variabilité de ses propriétés et qui persiste pendant une longue période, généralement pendant 

des décennies ou plus. Les changements climatiques peuvent être dus à des processus internes 

naturels ou à des forçages externes, notamment les modulations des cycles solaires, les 

éruptions volcaniques ou des changements anthropiques persistants dans la composition de 

l’atmosphère ou dans l’utilisation des terres. ». Depuis plusieurs années les questions liées aux 

changements climatiques et à la variabilité climatique sont une préoccupation pour les 

scientifiques et les décideurs à cause de leurs conséquences possibles sur l’environnement 

(Ringard, 2017).  

2.1.2- Causes du changement climatique 

Depuis le milieu du siècle dernier, les changements rapides dans le système climatique ont été 

observés, notamment à travers un réchauffement du globe terrestre. Ces changements affectent 

l’atmosphère, les océans, la cryosphère et les surfaces continentales (IPCC, 2023). Ces 

changements rapides ont pour causes les émissions anthropiques de Gaz à Effet de Serre (GES) 

(Rosa & Dietz, 2012), les émissions de polluants et autres aérosols (Seinfeld & Pandis, 2016), 

la modification des surfaces terrestres du fait de l’urbanisation et la déforestation (Malhi et al., 

2008). 

2.1.3- Effets du changement climatique sur les précipitations 

Les précipitations sont une variable atmosphérique dont l’influence est considérable sur de 

nombreux secteurs tels que l’agriculture, l’industrie, l’hydroélectricité, etc. Elles sont d’un 

intérêt particulier pour plusieurs disciplines scientifiques telles que la climatologie, 

l’hydrologie, la météorologie, la télédétection, etc. Les précipitations sont très complexes et 

sont caractérisées par une forte variabilité spatiale et temporelle (Ringard, 2017). Elles sont une 

composante du cycle de l’eau dont les changements liés au réchauffement global ne sont pas 

uniformes d’après le rapport du GIEC (2013). Ce rapport stipule également que les différences 

de précipitations entre les zones humides et les zones sèches, et entre les saisons humides et les 

saisons sèches seront plus marquées. De plus, les précipitations extrêmes devraient être plus 
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fréquentes et intenses dans les régions tropicales, notamment en Afrique. Cela entraînerait une 

augmentation des catastrophes liées à l’eau, particulièrement dans les zones les plus 

vulnérables. En effet, d’après l’UNWWD (2020), environ 74% des catastrophes naturelles qui 

ont été enregistrées dans le monde entre 2001 et 2018 étaient liées à l’eau. Ces catastrophes ont 

engendré d’importantes pertes socio-économiques, y compris des victimes humaines, 

particulièrement dans les régions les plus vulnérables. Entre 2010 et 2020, la mortalité humaine 

causée par les événements climatiques extrêmes, notamment les inondations et les tempêtes 

était quinze fois plus élevée dans les régions très vulnérables telles que l’Afrique, par rapport 

aux régions moins vulnérables telles que l’Europe. Au cours des dernières décennies, entre 2001 

et 2018, l’Afrique a enregistré le deuxième plus grand nombre d’inondations, avec un total de 

676 cas, affectant 43 000 000 de personnes et causant 13 106 décès (UNWWD, 2020). 

2.1.4- Caractérisation des extrêmes de pluie 

La caractérisation des extrêmes pluviométriques est essentielle pour comprendre les 

phénomènes météorologiques et hydrologiques extrêmes, tels que les sécheresses et les 

inondations. Les méthodes statistiques et des indices sont utilisées pour l’analyse de l’évolution 

des extrêmes de pluies. 

2.1.4.1- Méthodes statistiques 

Les méthodes statistiques englobent la méthode des blocs maxima et la méthode des 

dépassements de seuil. 

• Méthode des blocs maxima : elle consiste à extraire les pluies maximales annuelles 

suivie d’un ajustement à une loi généralisée des valeurs extrêmes. Il existe plusieurs 

lois généralisées des valeurs extrêmes, parmi lesquelles la loi de Fréchet, Gumbel et 

Weibull sont les plus utilisées (Papalexiou & Koutsoyiannis, 2013 ; Vidal, 2014 ; 

Gorshenin & Korolev, 2018 ; Olivera & Heard, 2019 ; Back & Bonfante, 2021 ; Marra, 

2023). Cependant, cette approche présente des limites notables. Elle ne considère 

qu’une seule valeur (la maximale) chaque année, ce qui entraîne le rejet de nombreux 

événements extrêmes et réduit la taille de l’échantillon disponible pour l’analyse. 

• Méthode des dépassements de seuil : cette méthode développée comme alternative 

utilise les excédents au-dessus d’un seuil fixé et les ajuste à une loi de Pareto 

généralisée. Cette méthode a fait l’objet de nombreux travaux (Soro et al., 2016 ; 

Singirankabo & Iyamuremye, 2022 ; Phoophiwfa et al., 2024). 
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Ces méthodes reposent sur des hypothèses (indépendance des valeurs, homogénéité de 

l’échantillon) qui sont rarement toutes vérifiées en pratique, particulièrement dans un contexte 

de changement climatique. 

2.1.4.2- Méthode des indices climatiques 

Plusieurs indices climatiques ont été développés pour l’analyse des extrêmes de pluie. Les 

méthodes des indices sont largement utilisées en raison de leur simplicité, de leur 

standardisation et de leur applicabilité à différentes échelles spatio-temporelles. Elles 

permettent la comparaison entre régions, l’identification des tendances à long terme dans la 

fréquence et l’intensité des extrêmes pluviométriques, et l’évaluation de l’impact du 

changement climatique sur les cycles hydrologiques. 

• Indices de précipitation de l’Expert Team on Climate Change Detection and 

Indices (ETCCDI) 

Cette méthode a été proposée par l’Expert Team on Climate Change Detection and Indices 

(ETCCDI, 2009). L’ETCCDI a développé un ensemble de vingt-sept indices, dont seize pour 

les précipitations et onze pour les températures (Bedoum et al., 2017). Ces indices ont été 

largement utilisés pour analyser les changements globaux des extrêmes à l’échelle mondiale 

(Frich et al., 2002 ; Alexander, 2015), en Afrique de l’Ouest (Doukpolo, 2014 ; Filahi et al., 

2015 ; Yapo et al., 2020) et aussi en Côte d’Ivoire (Balliet et al., 2016 ; Atcheremi et al., 2018). 

L’utilisation de ces indices pour la détection des changements climatiques est avantageuse car 

elle permet une comparaison facile des tendances dans diverses régions du monde malgré les 

conditions climatiques différentes. En outre, ces indices sont aisément compréhensibles et 

utilisables pour la réalisation d’études d’impact des changements climatiques sur le volet socio-

économique (Christensen et al., 2002). Au niveau des précipitations, onze indices ont été 

définis :  

- PRCPTOT : précipitation totale 

- R1mm : nombre de jours pluvieux 

- SDII : intensité de pluie 

- CWD : jours pluvieux consécutifs 

- R99pTOT : proportion des jours extrêmement pluvieux 

- R95pTOT : proportion de jours très pluvieux 

- Rx1day : hauteur maximale de pluie d’un jour 

- Rx5day : cumul maximal des précipitations sur cinq jours consécutifs 
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- CDD : jours secs consécutifs 

- R10mm : nombre de jours avec des précipitations supérieures à 10 mm 

- R20mm : nombre de jours avec des précipitations supérieures à 20 mm 

• Indices de Précipitation Standardisé (SPI) 

Le SPI a été développé par McKee et al. (1993) comme un outil simple et flexible pour 

quantifier les anomalies de précipitations à différentes échelles de temps (mensuelle, 

saisonnière, annuelle). Il repose sur la transformation des données de précipitation en une 

distribution normale standardisée, ce qui permet de comparer les valeurs entre différentes 

régions et périodes. L’indice est particulièrement utile pour détecter les sécheresses 

météorologiques. 

• Indices de Précipitation et d’Evapotranspiration Standardisé (SPEI) 

Le SPEI, proposé par Vicente-Serrano et al. (2010), améliore le SPI en y ajoutant une 

composante essentielle : l’évapotranspiration potentielle (ETP), généralement estimée via la 

méthode de Thornthwaite, Hargreaves ou Penman-Monteith. Ainsi, le SPEI permet de connaître 

l’influence des températures sur la disponibilité de l’eau, ce qui en fait un indice 

particulièrement adapté dans le contexte du réchauffement climatique. Le SPEI conserve les 

avantages du SPI en matière de standardisation et de comparabilité, tout en élargissant la portée 

analytique vers des sécheresses agricoles ou hydrologiques, sensibles à la demande 

atmosphérique en eau. 

2.1.5- Modélisation climatique 

Un modèle climatique peut être défini comme une simulation numérique du système climatique. 

Cette représentation simule les différentes interactions entre les composantes principales telles 

que l’atmosphère, la biosphère, l’océan et la cryosphère. La modélisation de l’évolution des 

océans repose sur des équations de thermodynamique et de mécanique des fluides, ainsi que sur 

des principes de conservation des variables comme la masse et l’énergie. Ces équations sont 

transcrites numériquement en divisant le globe en petites cellules cubiques, appelées mailles, 

et en avançant dans le temps par étapes successives. Cela permet de déterminer l’évolution des 

variables climatiques au niveau des mailles et des intervalles de temps. Le code des modèles de 

circulation générale comprend deux parties : la partie dynamique et la partie physique. La partie 

dynamique s’occupe des mouvements atmosphériques à large échelle, tandis que la partie 

physique s’occupe des phénomènes comme le changement de phase d’eau, la convection, les 

processus de surface et la couche limite atmosphérique (Figure 8). Il existe différents types de 

modèles conçus pour des usages spécifiques, notamment les Modèles de Circulation Générale 
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(MCG) dont la résolution spatiale horizontale est d’environ 100 km, les Modèles Climatiques 

Régionaux (MCR) qui ont des résolutions spatiales allant jusqu’au dixième de kilomètres et les 

modèles kilométriques et hectométriques. Selon la taille des mailles, les processus qui se 

déroulent à trop petite échelle pour être résolus explicitement par les mailles sont paramétrisés. 

La paramétrisation est une approximation mathématique des processus qui repose sur des 

équations empiriques basées sur des observations et des théories physiques (Lalande, 2023). 

Les modèles de circulation générale sont utilisés à des fins de prévisions météorologiques, 

d’étude du climat, y compris son évolution. Ces modèles comprennent notamment les modèles 

de circulation atmosphérique, océanique et les modèles couplés océan-atmosphère. De nos 

jours, ils intègrent aussi des composantes comme la glace de mer, la surface continentale, la 

biogéochimie marine et la chimie atmosphérique. Cette complexité croissante leur vaut le nom 

de « modèles du système Terre » (Earth System Models ou ESM). Leur exécution exige une 

puissance de calcul élevée, généralement disponible uniquement sur des supercalculateurs. 

Malgré les progrès technologiques, les résolutions restent relativement grossières : de 500 km 

dans les années 1990 à environ 25 km aujourd’hui, avec une moyenne de 100 km pour les 

simulations globales de longue durée. Ces modèles ont prouvé leur efficacité et leur fiabilité 

depuis leurs débuts (Lalande, 2023). 

 

Figure 8 : Exemple d’un modèle atmosphérique utilisé à l’Institut Pierre-Simon Laplace 

Source : Lalande (2023) 
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Il est important de signaler qu’une projection climatique ne prédit pas l’avenir, mais explore 

des futurs possibles en fonction de scénarios d’émissions de GES et d’aérosols. Selon leur 

résolution et leur échelle, les modèles climatiques peuvent varier considérablement, allant des 

modèles globaux aux approches régionales plus fines. En revanche, une prévision climatique 

tente d’estimer l’évolution du climat à plus court terme, en intégrant des observations actuelles 

pour affiner les simulations. Ces deux approches, bien que distinctes, se complètent pour mieux 

anticiper les défis environnementaux à venir. 

Dans le cadre de cette étude, les MCG CMIP6 (Coupled Model Intercomparison Phase 6) ont 

été utilisés pour les projections climatiques. CMIP6 est la plus récente avancée dans le 

développement des MCG (O’Neill et al., 2016). C’est la 6ème phase du CMIP, qui est une 

initiative du WCRP (World Climate Research Programme), avec pour objectif de coordonner 

les simulations climatiques réalisées par plusieurs groupes de recherche. De ce fait, les 

projections CMIP6 sont réputées pour être plus précises que celles de son prédécesseur CMIP5 

(Saha & Sateesh, 2022 ; Try et al., 2022) et arrivent à mieux simuler la mousson de façon 

globale (Wang et al., 2019). Alors que pour CMIP5, le projet CORDEX-AFRICA (Coordinated 

Regional Climate Downscaling Experiment) a produit des Modèles Climatiques Régionaux 

(MCR) à une résolution spatiale de 0,44° (environ 50 km), aucune donnée MCR issue de 

CMIP6 n’est actuellement disponible pour le continent africain.  

• CMIP6 (Coupled Model Intercomparison Phase 6) 

Depuis son début en 1997, le projet a traversé cinq phases. La sixième phase implique 49 

groupes de modélisation climatique à travers le monde, avec près de 100 modèles différents. 

Les résultats obtenus sont utilisés par le GIEC afin d’améliorer les connaissances climatiques. 

CMIP est structuré autour de diverses expériences communes et spécifiques. Les expériences 

communes sont appelées DECK (Diagnostic, Evaluation and Characterization of Klima), tandis 

que les expériences spécifiques appelées MIP (Model Intercomparison Projects). Le DECK 

comprend quatre expériences : 

- une simulation historique des modèles atmosphériques avec des forçages par les 

températures de surface océanique et de la glace de mer observées de 1979 à 2014 ; 

- une simulation de contrôle préindustriel (piControl), 

- une simulation avec un quadruplement soudain du CO2 (abrupt-4×CO2) ; 

- une simulation avec une augmentation annuelle progressive de 1 % du CO2 (jusqu’en 

2014 pour CMIP6). 
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Le CMIP inclut également une simulation historique couvrant la période des mesures 

instrumentales de la température, de 1850 à 2014 pour CMIP6. Les forçages historiques 

reposent sur les observations disponibles et incluent les concentrations de GES, les espèces à 

courte durée de vie (ozone troposphérique et les aérosols). De plus, les modifications de 

l’utilisation des terres et le forçage radiatif solaire sont également inclus. Le forçage climatique 

fait référence à l’effet exercé par un facteur externe ou interne sur l’équilibre énergétique de la 

Terre, c’est-à-dire la différence entre l’énergie solaire reçue et l’énergie radiative émise par la 

Terre vers l’espace. Ce forçage peut être positif (augmentation de l’énergie absorbée ou 

diminution de l’énergie émise, entraînant un réchauffement) ou négatif (diminution de l’énergie 

absorbée ou augmentation de l’énergie émise, entraînant un refroidissement). 

Les MIP abordent des questions spécifiques complémentaires aux expériences DECK, basées 

sur trois axes principaux de CMIP6 : (1) Comment le système terrestre réagit-il aux forçages 

naturels et anthropiques ? (2) Quelles sont les causes et impacts des biais systématiques des 

modèles ? (3) Comment prédire les changements climatiques futurs en incluant la variabilité 

interne du climat, la prévisibilité et des incertitudes liées aux scénarios ? 

Pour répondre à ces questions, la phase CMIP6 comprend 21 MIP, dont : DA-MIP (Detection 

and Attribution Model Intercomparison Project) pour évaluer l’impact des différents forçages 

anthropiques sur le changement climatique ; HighResMIP (High-Resolution Model 

Intercomparison Project) pour examiner les avantages des simulations à haute résolution 

(jusqu’à 25 km) ; ScénarioMIP (Scénario Model Intercomparison Project) pour étudier les 

changements futurs dans divers scénarios ; et CORDEX (Coordinated Regional Climate 

Downscaling Experiment) pour coordonner la descente d’échelle des modèles pour des 

projections climatiques régionales (Lalande, 2023). 

Pour réaliser des projections climatiques, plusieurs scénarios narratifs explorant des évolutions 

possibles mais contrastées de nos sociétés sont élaborés. Ces scénarios combinent divers aspects 

démographiques, économiques, technologiques, institutionnels et sociaux jusqu’en 2100 

(O’Neill et al., 2016). Parmi ces scénarios socio-économiques, certains scénarios dits « partagés 

» (Shared Socio-Economic Pathways en abrégé SSP) sont ensuite traduits en projections 

d’émissions de GES, d’aérosols et d’utilisation des sols. Les modèles climatiques utilisent ces 

scénarios pour générer des projections des variables climatiques à l’échelle globale. Les 

principales trajectoires SSP pour CMIP6 sont les suivantes : 

- SSP1 qui regroupe les scénarios de développement durable (faibles émissions de GES). 

Les scénarios de cette trajectoire représentent un monde dans lequel il y a une forte 
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coopération internationale, un développement de technologies et de services 

écologiques, une faible intensité en ressources et en énergie, et une amélioration des 

conditions de vie et une réduction des inégalités. 

- SSP2 qui comprend les scénarios de poursuite des tendances (émissions intermédiaires). 

Les scénarios de cette trajectoire représentent un monde dans lequel il y a une poursuite 

des tendances sociales, économiques et technologiques actuelles, un progrès lent vers 

les objectifs de développement durable, une dégradation environnementale malgré une 

utilisation modérée des ressources et une croissance inégale. 

- SSP3 qui inclut les scénarios de rivalités régionales (hautes émissions de GES). Les 

scénarios de cette trajectoire représentent un monde dans lequel il y a une augmentation 

du nationalisme et des conflits régionaux, un développement économique et 

technologique lent, problèmes de sécurité alimentaire et énergétique, une faible priorité 

accordée à l’environnement, la dégradation notable dans certaines régions et une 

persistance marquée des inégalités. 

- SSP5 qui associe les scénarios d’énergies fossiles (très fortes émissions de GES). Les 

scénarios de cette trajectoire représentent un monde dans lequel il y a une dépendance 

accrue aux énergies fossiles, une croissance économique rapide, des avancées 

technologiques importantes, des modes de vie énergivores, une gestion de la pollution 

et une adaptation facilitée par une réduction de la pauvreté. 

Chaque SSP est suivi d’un chiffre indiquant le forçage radiatif à long terme (par exemple : 

SSP1-2.6, où 2.6 représente un forçage radiatif de 2,6 W/m2). La Figure 9 montre les projections 

d’émissions anthropiques futures des principaux facteurs de changement climatique, ainsi que 

leurs contributions au réchauffement global pour les cinq scénarios SSP. Les scénarios SSP1-

1.9 (bleu clair) et SSP1-2.6 (bleu foncé) permettent de limiter le réchauffement global à moins 

de 1,5 et 2 °C respectivement d’ici 2100, nécessitant des réductions immédiates et significatives 

des émissions de GES. Le scénario SSP2-4.5 (orange) prévoit une augmentation des émissions 

de GES jusqu’à atteindre un plateau, puis une diminution après 2040, entraînant un 

réchauffement d’environ 2,7 °C. Les scénarios SSP3-7.0 (rouge clair) et SSP5-8.5 (rouge foncé) 

anticipent une poursuite des émissions de GES avec des températures de réchauffement proches 

de 4 et 5 °C respectivement (Lalande, 2023). Il est désormais reconnu que chaque fraction de 

degré de réchauffement a des impacts significatifs sur le système climatique, augmentant la 

fréquence et l’intensité des événements climatiques extrêmes (canicules, inondations, 

sécheresses) (IPCC, 2021), ainsi que des effets socio-environnementaux et économiques 

importants (IPCC, 2022). 
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Figure 9 : Anomalies de températures moyennes globales par rapport à la période 1850-1900 

Source : Lalande (2023) 

2.2- Classification des images satellitaires 

Les recherches portant sur l’occupation des terres revêtent une grande importance en raison de 

leur capacité à influencer l’élaboration de politiques et de plans stratégiques à différentes 

échelles et dans divers domaines. C’est dans cette optique que de nombreuses méthodes de 

classification de l’occupation des terres ont été développées, grâce à l’évolution de la 

technologie, des Systèmes d’Information Géographique (SIG), de la télédétection et de 

l’apprentissage automatique, en vue d’étudier l’état du paysage (Macarringue et al., 2023). 

Parmi les deux grandes familles de classification, notamment la classification supervisée et la 

classification non supervisée, les méthodes de classification supervisées sont largement 

utilisées dans les études sur l’occupation du sol car elles permettent à l’utilisateur de définir les 

classes et sont réputées pour être robustes (Niemeyer et al., 2014). La classification supervisée 

consiste en l’apprentissage des caractéristiques de la classe cible définie par l’utilisateur, à partir 

d’échantillons et d’identification des données de caractéristiques de cette classe (Millard & 

Richardson, 2015). La classification des images satellitaires constitue un enjeu majeur en 

télédétection, avec des applications critiques dans la cartographie urbaine, le suivi 

environnemental, la gestion des ressources naturelles et la planification territoriale. Cette revue 

de littérature examine l’évolution des méthodes de classification, des approches traditionnelles 

aux techniques avancées de l’apprentissage automatiques et d’apprentissage profond. 
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2.2.1- Méthodes traditionnelles 

Il existe plusieurs méthodes de classification supervisée traditionnelle, parmi lesquelles 

maximum de vraisemblance (Koffi et al., 2023 ; Yao et al., 2023) et parallélépipède (Obiefuna 

et al., 2021 ; Kuusaana et al., 2022) ont été largement utilisées : 

- Maximum de vraisemblance : méthode paramétrique qui considère la distribution 

statistique des classes pour calculer la probabilité d’appartenance d’un pixel à chaque 

classe. 

- Distance minimale : attribue chaque pixel à la classe dont la signature spectrale 

moyenne (barycentre) est la plus proche selon une distance euclidienne. 

- Parallélépipède : définit des seuils minimaux et maximaux pour chaque bande spectrale 

et classe. 

2.2.2- Méthodes d’intelligences artificielles 

Les approches traditionnelles ont montré leurs limites, et plusieurs études ont montré que les 

algorithmes d’intelligence artificielle sont plus performants (Szegedy et al., 2015 ; Krizhevsky 

et al., 2017 ; Biba et al., 2022). Les progrès en télédétection et l’émergence de l’intelligence 

artificielle ont révolutionné l’approche analytique et l’exploitation des données spatiales. 

Plusieurs méthodes d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond ont fait leur 

apparition dans le domaine de classification des images satellitaires.  

2.2.2.1- Méthodes d’apprentissage automatique 

Il existe de nombreux algorithmes d’apprentissage automatiques capables de faire de la 

classification : 

- Machines à Vecteur de Support (MVS) ou « Support Vector Machines (SVM) » : ils sont 

largement utilisés en télédétection à cause de leur capacité à gérer les espaces de 

données complexes avec peu d’échantillons d’entraînement. Ils offrent une grande 

généralisation pour les images multispectrales et hyper-spectrales (El Kharki et al., 

2015). Ce qui en fait un choix pertinent pour cette étude. Toutefois, le choix et la 

paramétrisation du noyau peuvent être délicats, influençant significativement les 

performances. Cette méthode a l’avantage d’être l’une des méthodes les plus robustes 

(Farhadi et al., 2022) et d’être insensible à la distribution des données (Sheykhmousa et 

al., 2019). En outre, plusieurs travaux ont démontré que cette méthode est plus 

performante que d’autres méthodes traditionnelles de classification supervisée telles que 

maximum de vraisemblance, distance minimum, parallélépipède, etc. (Yu et al., 2014). 
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Cette méthode s’est également montrée plus performante que d’autres méthodes 

d’apprentissage automatique, avec peu d’échantillons pour l’entraînement (Shmilovici, 

2023). A titre illustratif, Sheykhmousa et al. (2019) ont comparé l’algorithme MVS à la 

forêt aléatoire, en se basant sur 251 publications de haute qualité et ont montré que la 

performance de MVS est généralement supérieure à celle de la forêt aléatoire. 

Malheureusement, cet algorithme a été utilisé dans peu d’études en Afrique et sa 

performance en classification est encore peu documentée (Sheykhmousa et al., 2019). 

- Arbres de décision et forêt aléatoire : ces méthodes sont appréciées pour leur simplicité 

et leur robustesse. Elles permettent une classification rapide et interprétable. Toutefois, 

ces méthodes peuvent être sensibles au bruit et aux données déséquilibrées (Poterie, 

2018). 

2.2.2.2- Méthodes d’apprentissage profond 

De nombreux algorithmes d’apprentissage profond basés sur des réseaux de neurones artificiels 

sont utilisés pour la classification des images satellitaires : 

- Perceptron multicouche : il fait partie des premières méthodes appliquées à la 

classification d’images satellitaires. Cependant, leur phase d’entraînement est plus 

longue et ils sont sensibles aux paramètres initiaux. 

- Réseaux de neurones convolutifs : ils ont considérablement amélioré la classification 

d’image en extrayant automatiquement des caractéristiques spatiales hiérarchiques. Ils 

sont particulièrement efficaces pour les images à très haute résolution et pour la 

classification à grande échelle (Postadjian et al., 2018). 

2.2.2.3- Machine à Vecteur de Support (MVS) 

L’algorithme MVS ou Support Vector Machine, développé par Vapnik et son équipe à la fin 

des années 1970 (Cortes & Vapnik, 1995 ; Vapnik, 1998), est un des algorithmes à noyau les 

plus utilisés, notamment pour la classification d’images (Mountrakis et al., 2011).  

Il repose sur la résolution de problèmes d’optimisation quadratique convexe, garantissant une 

solution optimale et évitant les minima locaux. MVS est une méthode supervisée non 

paramétrique, qui n’est pas affectée par la distribution des données, contrairement à d’autres 

techniques comme le maximum de vraisemblance. Il s’agit initialement d’un classificateur 

binaire linéaire, qui détermine un hyperplan optimal ou « optimal hyperplane » (en termes 

simples, une ligne) séparant les classes avec une marge maximale. Cette marge est définie par 

les vecteurs de support ou « Support Vector » (Kuo et al., 2014), c’est-à-dire les échantillons 
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les plus proches de la frontière de décision, qui influencent fortement sa position. L’hyperplan 

optimal minimise les erreurs de classification (Sheykhmousa et al., 2019) et est obtenu en 

maximisant la séparation entre classes au cours d’un processus itératif d’apprentissage (Wang, 

2005). 

 

Figure 10 : Données linéaires séparables avec MVS  

Source : Sheykhmousa et al. (2020) 

Dans la réalité, il n’est pas toujours possible de séparer linéairement les échantillons de données 

des différentes classes, car ils peuvent se chevaucher (Figure 11). De ce fait, MVS dans sa 

forme linéaire ne peut pas garantir une grande précision pour ce type de données et nécessite 

des ajustements. Cortes & Vapnik (1995) ont proposé les concepts de marge souple (soft 

margin) et de noyau (kernel trick) pour surmonter les limitations des MVS linéaires. Pour traiter 

les données non linéairement séparables, des variables supplémentaires (appelées variables de 

relâchement) peuvent être introduites dans l’optimisation des MVS en utilisant l’approche de 

la marge souple. L’idée du noyau consiste à projeter l’espace des caractéristiques dans une 

dimension supérieure (espace euclidien ou espace de Hilbert) afin d’améliorer la séparabilité 

entre les classes (Cortes & Vapnik, 1995). Autrement dit, la technique du noyau transforme les 

données d’entrée en un espace de caractéristiques de dimension plus élevée, rendant ainsi les 

échantillons d’apprentissage linéairement séparables.  

Les performances des MVS dépendent fortement du choix d’une fonction de noyau qui produit 

les produits scalaires dans un espace de caractéristiques, souvent de dimension infinie, 

permettant une séparation linéaire des données. Plusieurs types de noyaux respectant la 

condition de Mercer peuvent être utilisés : sigmoïdes, radiaux et polynomiaux (Cherkassky & 

Ma, 2004). En télédétection, les noyaux polynomiaux et à fonction de base radiale sont les plus 

fréquents (Mountrakis et al., 2011). Le choix du noyau repose sur un modèle prédéfini 
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(gaussien, polynomial, etc.) et un ajustement des paramètres via des techniques de réglage, 

souvent coûteuses en temps de calcul. La performance du classificateur sur un jeu 

d'entraînement ou de validation guide ce choix. Cependant, ces modèles peuvent être sensibles 

au surapprentissage, principale limite des MVS (Liu et al., 2017).  

Pour y remédier, des approches telles que la sélection automatique de noyau (Kavzoglu & 

Colkesen, 2009 ; Kuo et al., 2014) et l’apprentissage de noyaux multiples (Sun et al., 2013) ont 

été développées. La nature binaire des MVS complique leur application en classification multi 

classes, fréquente en télédétection, nécessitant des stratégies un contre un ou un contre tous 

(Milgram et al., 2006). Cependant, il est possible d’étendre les MVS binaires pour réaliser une 

classification multi classes en une seule étape, nécessitant un seul processus d’optimisation. Par 

exemple, une classification complète en cinq classes ne nécessiterait qu’une seule optimisation 

pour déterminer les paramètres du noyau, « C » (un paramètre contrôlant la pénalité lors de 

l’optimisation du MVS) et « γ » (l’étendue du noyau fonction de base radiale), contrairement 

aux méthodes un contre tous et un contre un, qui nécessiteraient respectivement cinq et dix 

optimisations. En outre, la classification multi classes en une seule étape utilise moins de 

vecteurs de support tout en garantissant, à la différence de la stratégie conventionnelle un contre 

tous, la production d’une matrice de confusion complète (Mathur & Foody, 2008).  

Les MVS permettent de classifier de grands ensembles de données à haute dimension en 

utilisant un nombre réduit de vecteurs de support, accélérant la distinction des sous-groupes. 

Malgré cela, le traitement de jeux de données volumineux reste coûteux en calcul. Ils sont 

particulièrement prisés en télédétection pour leur efficacité avec de petits ensembles 

d'entraînement et leur précision supérieure à celle des méthodes classiques (Fauvel et al., 2007 

; Chen et al., 2014). La performance des MVS en haute dimension est un atout majeur en 

analyse d’images (Chi & Bruzzone, 2007 ; Wu et al., 2016). De plus, la décision ne requiert 

que les vecteurs de support, réduisant la charge mémoire (Wu et al., 2016). Enfin, l’utilisation 

de noyaux complexes améliore la capacité des MVS à définir des frontières de décision précises 

(Mountrakis et al., 2011). 
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Figure 11 : Données non linéaires séparables avec MVS  

Source : Sheykhmousa et al. (2020) 

Les hyperparamètres « C » pour « cost » et « γ » pour « gamma » sont cruciaux pour le 

comportement et la performance de MVS, en particulier dans les contextes où les données ne 

sont pas linéairement séparables. L’hyperparamètre « C » gère l’équilibre entre l’augmentation 

de la marge séparatrice et la réduction des erreurs de classification sur l’ensemble 

d’entraînement. Il régule les erreurs de classification. Il détermine la rigueur avec laquelle le 

modèle doit éviter les erreurs d’entraînement par rapport à l’objectif de maximiser la marge 

séparatrice. Une valeur élevée de C impose aux MVS de prioriser la classification correcte des 

exemples d’entraînement. Le modèle cherchera à minimiser les erreurs, même si cela conduit à 

une marge plus réduite entre les classes, ce qui pourrait entraîner une complexité excessive du 

modèle et un risque de surapprentissage. A l’inverse, une faible valeur de C permet à MVS de 

tolérer davantage d’erreurs de classification, favorisant une marge plus large. Cela peut 

conduire à une meilleure généralisation du modèle, avec un risque de sous-apprentissage si 

« C » est trop bas. Par défaut, C = 1. « γ » est un hyperparamètre du noyau (kernel) qui 

détermine l’influence d’un seul point de données. Dans le cas d’un noyau polynomial, il 

contrôle la courbure du modèle. Une valeur élevée de « γ » impose que chaque point de données 

a une influence large, ce qui rend la frontière de décision plus lisse. Cela peut mener à un modèle 

qui généralise bien, mais qui pourrait ne pas capturer la complexité des données (sous-

ajustement). En revanche, une petite valeur « γ » impose que chaque point de données a une 

influence plus limitée, permettant au modèle de créer des frontières de décision plus complexes 

et précises autour des vecteurs de support. Cependant, cela peut également conduire à un 

surajustement si la complexité du modèle dépasse ce qui est nécessaire pour bien capturer la 
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structure des données. La valeur par défaut de « γ »  est 1/dimension des données (Fan et al., 

2005). 

2.3- Modélisation et typologie des modèles hydrologiques 

Les modèles hydrologiques sont des outils essentiels pour comprendre, simuler et prédire le 

comportement des systèmes hydrologiques. Cette revue de littérature présente une synthèse des 

différents types de modèles hydrologiques, leurs caractéristiques, leurs applications et leurs 

évolutions récentes. 

Les modèles hydrologiques trouvent des applications dans divers domaines : 

• Prévision de crues : anticiper les événements extrêmes pour la protection des 

populations 

• Gestion des étiages : planifier les ressources en eau pendant les périodes de sécheresse 

• Études d’impact : évaluer les conséquences de projets d’aménagement ou de 

changements climatiques 

• Reconstruction de séries de données : combler les lacunes dans les séries chronologiques 

de débit 

2.3.1- Classification des modèles hydrologiques 

Les modèles hydrologiques peuvent être classés selon plusieurs critères, notamment leur 

représentation des processus, leur traitement de l’espace et leur discrétisation temporelle. 

2.3.1.1 Selon la représentation des processus 

• Modèles empiriques (boîte noire) 

Les modèles empiriques sont des outils mathématiques qui établissent une relation directe entre 

les variables d’entrée (par exemple, les précipitations) et les variables de sortie (comme les 

débits), sans chercher à représenter explicitement les processus physiques sous-jacents 

(Rakotoarison, 2007 ; Bougeard et al., 2008). Leurs paramètres, dépourvus de signification 

physique, sont déterminés par calibration à partir de séries chronologiques de données 

observées (Renaud, 2004). 

Ces modèles sont particulièrement utiles dans les cas où les données disponibles sur le bassin 

versant sont limitées, car ils s’appuient principalement sur des mesures en entrée et en sortie du 

système (Chaponnière, 2005). Il existe plusieurs modèles : 

- les modèles d’apprentissage automatique ou machine learning ; 

- les modèles d’apprentissage profond ou deep learning ; 
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- le modèle SCS (Soil Conservation Service) ; 

-  les modèles GR (Génie Rural) : GR2M, GR3J, GR4J.  

• Modèles conceptuels 

Les modèles conceptuels représentent les principaux processus du cycle hydrologique (comme 

l’infiltration, le ruissellement ou l’évapotranspiration) à travers des réservoirs interconnectés, 

sans nécessairement utiliser les lois physiques régissant ces processus (Coron, 2013). Le modèle 

Hydrologiska Byråns Vattenbalansavdelning (HBV) en est un exemple célèbre. 

• Modèles à base physique 

Les modèles à base physique, également appelés modèles mécanistes, reposent sur une 

représentation explicite des processus hydrologiques, en s’appuyant sur les lois fondamentales 

de la physique (Aubertot et al., 2005 ; Vincendon, 2010). Contrairement aux modèles 

empiriques, ils visent à simuler finement l’évolution spatio-temporelle des flux d’eau sur un 

bassin versant, grâce à une discrétisation spatiale et temporelle détaillée (Bessière, 2008). Leur 

principal avantage réside dans le fait que leurs paramètres sont directement liés aux 

caractéristiques physiques du milieu (topographie, sol, occupation du sol), ce qui réduit la 

dépendance à un calibrage intensif (Léon, 2006). La représentation des processus intègre deux 

fonctions que sont la fonction de production qui détermine la part des précipitations contribuant 

au ruissellement et la fonction de transfert (routage) qui simule le transfert de l’eau vers les 

exutoires. Ils permettent de calculer les différents termes du bilan hydrique, ce qui les rend 

particulièrement adaptés pour évaluer les impacts des changements climatiques ou des 

modifications d’occupation du sol. Il existe plusieurs modèles à base physique : SHE (Système 

Hydrologique Européen), POWER (Planner-Oriented Watershed Model), SWAT (Soil and 

Water Assessment Tool), HYDROTEL, HEC-HMS (Hydrologic Engineering Center-

Hydrologic Modeling System), etc. 

2.3.1.2- Selon la représentation spatiale 

• Modèles globaux 

Les modèles globaux (ou agrégés) représentent le bassin versant comme une entité spatialement 

homogène, où les processus hydrologiques sont décrits par des variables moyennées dans 

l’espace (Léon, 2006). Ces modèles utilisent une précipitation et/ou une température moyenne 

sur l’ensemble du bassin et relient les entrées (pluie et/ou température) aux sorties (débit) par 

des relations empiriques ou conceptuelles, souvent sous forme d’équations différentielles 

ordinaires. Ces modèles utilisent une approche simplifiée sans prise en compte explicite de la 

variabilité spatiale des processus hydrologiques, des conditions aux limites ou des 
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caractéristiques géométriques du bassin (Chaponnière, 2005). Les paramètres, bien que 

dépourvus de lien direct avec des grandeurs physiques mesurables, jouent un rôle bien identifié 

dans le modèle. Ils ont une structure simplifiée et sont peu gourmands en données et en 

ressources informatiques. Les modèles GR, d’apprentissage automatique et d’apprentissage 

profond en ont des exemples. 

• Modèles semi-distribués 

Les modèles semi-distribués offrent une approche intermédiaire entre les modèles globaux 

(agrégés) et les modèles entièrement distribués. Ils reposent sur une subdivision du bassin 

versant en plusieurs unités spatiales (sous-bassins, zones homogènes ou bandes d’altitude), 

permettant ainsi de mieux représenter certaines hétérogénéités spatiales tout en conservant une 

structure simplifiée (Plantier, 2003 ; Léon, 2006). Dans ces modèles, le bassin est divisé en sous 

unités où les caractéristiques hydrologiques importantes (précipitations, type de végétation, 

perméabilité du sol, pente, etc.) sont considérées comme homogènes. Cette subdivision 

s’effectue généralement en suivant le réseau de drainage, tout en tenant compte de la 

disponibilité des données et de la variabilité des paramètres physiques (Léon, 2006). Les 

modèles semi-distribués prennent en compte partiellement l’hétérogénéité spatiale, offrant la 

possibilité d’appliquer des pluies différentes et des paramètres distincts sur chaque sous-bassin. 

Toutefois, les hétérogénéités à l’intérieur d’une même unité spatiale ne sont pas représentées. 

La qualité des résultats dépend fortement du découpage choisi et des hypothèses 

d’homogénéité. HEC-HMS, SWAT et VIC (Variable Infiltration Capacity) sont des exemples 

de modèles semi-distribués. 

• Modèles distribués 

Les modèles distribués ou spatialisés se caractérisent par leur capacité à représenter 

explicitement la variabilité spatiale des processus hydrologiques, des variables d’entrée, des 

conditions aux limites et des caractéristiques physiques du bassin versant. Ces modèles 

discrétisent le bassin en unités élémentaires interconnectées, qui peuvent prendre diverses 

formes : mailles carrées (régulières ou irrégulières), triangles irréguliers (comme dans les 

réseaux TIN) ou tubes de courant. Cette discrétisation permet une représentation fine de 

l’hétérogénéité spatiale, mais nécessite un ensemble d’équations supplémentaires pour assurer 

les couplages numériques entre les mailles. Ils permettent une meilleure capture de la variabilité 

spatiotemporelle des composantes du cycle de l’eau, de l’étude des problèmes de changement 

d’échelle et d’analyse de l’évolution des systèmes hydrologiques sous l’effet de perturbations 

(changement d’occupation du sol, changement climatique). Par ailleurs, ils permettent 
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d’évaluer de l’impact de la variabilité spatiale des facteurs géographiques et météorologiques 

sur la réponse hydrologique. SHE (Système Hydrologique Européen), CEQUEAU, 

TOPMODEL (TOPography based hydrological MODEL), SRM (Snowmelt Runoff Model), 

HEC-HMS et HYDROTEL sont des exemples de modèles distribués. 

2.3.1.3- Selon la discrétisation temporelle 

Les modèles hydrologiques peuvent fonctionner à différents pas de temps : journalier (le plus 

courant), mensuel, annuel, ou même infra-journalier pour certains modèles de crue. Ils peuvent 

aussi être classés en modèles "continus" (simulant en permanence le cycle hydrologique) ou 

"événementiels" (se concentrant sur des épisodes pluvieux particuliers). 

2.3.2- Forêt aléatoire  

2.3.2.1- Motivation du choix du modèle forêt aléatoire  

L’utilisation de l’algorithme d’apprentissage automatique forêt aléatoire dans cette étude pour 

simuler débits futurs entrant dans le lac de Fayé se justifie par le fait qu’il est polyvalent, robuste 

contre les valeurs anormales et est disponible dans de nombreux langages de programmation 

(Ho et al., 2020). De plus, il est capable de traiter efficacement les problématiques complexes 

et non linéaires rencontrées en modélisation hydrologique. Il est capable de reproduire les 

relations non linéaires entre une variable à prédire (les débits entrant dans le lac de Fayé) et 

plusieurs variables indépendantes telles que les précipitations, la température etc. (Saadi et al., 

2019). Contrairement aux modèles conceptuels ou mécanistes traditionnels, qui reposent sur 

des équations physiques explicites mais nécessitent une paramétrisation souvent délicate, les 

méthodes d’apprentissage automatique comme la forêt aléatoire offrent une approche 

alternative, fondée sur l’apprentissage des relations à partir des données observées. 

L’algorithme forêt aléatoire est un choix pertinent pour cette étude en raison de : 

• la gestion des relations non linéaires : les processus hydrologiques sont hautement non 

linéaires et dépendent d’interactions complexes entre variables hydro-climatiques. La forêt 

aléatoire capture ces relations sans nécessiter d’hypothèses a priori sur leur forme 

mathématique. 

• Robustesse face au bruit et aux données manquantes : contrairement à d’autres algorithmes 

(comme les réseaux de neurones), la forêt aléatoire est peu sensible au surapprentissage ou 

overfitting et tolère bien les imperfections des jeux de données (valeurs aberrantes, 

variables corrélées). 
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• Interprétabilité relative : bien que les modèles d’apprentissage automatiques soient souvent 

considérés comme des « boîtes noires », la forêt aléatoire permet d’évaluer l’importance 

des variables explicatives, ce qui facilite l’analyse des facteurs dominants dans les 

processus hydrologiques. 

• Flexibilité d’entrée : la forêt aléatoire peut intégrer des variables hétérogènes (données 

satellitaires, mesures in situ, indices topographiques) sans nécessiter de normalisation 

préalable, ce qui est particulièrement utile en hydrologie où les données proviennent de 

sources multiples. 

• Efficacité computationnelle : malgré son approche par ensembles ou bagging, la forêt 

aléatoire reste moins gourmande en ressources informatiques comparée à certains 

algorithmes d’apprentissage automatique, tout en offrant des performances comparables 

voire supérieures pour des jeux de données de taille modérée. 

Les modèles hydrologiques traditionnels (comme HEC-HMS, SWAT ou GR4J) reposent sur 

des paramétrisations parfois incertaines, notamment dans des contextes où les données sont 

limitées. La forêt aléatoire permet de contourner en partie cette difficulté en apprenant 

directement les relations à partir des observations, ce qui est particulièrement utile pour la 

prédiction de débits dans des bassins peu instrumentés et la modélisation d’impacts climatiques 

où les relations physiques classiques peuvent être perturbées. La calibration des modèles 

hydrologiques traditionnels peut être longue et coûteuse en ressources informatiques et ils sont 

sensibles aux valeurs initiales des paramètres. De plus, les modèles hydrologiques traditionnels 

sont difficiles à déployer en temps réel pour la prévision hydrologique. En revanche, la forêt 

aléatoire s’entraîne de façon automatique, possède peu d’hyperparamètres, ce qui facilite 

l’optimisation du modèle. Une fois la forêt aléatoire entraînée, le modèle est très rapide dans 

l’exécution des simulations (projections, prévision). Par ailleurs, la forêt aléatoire permet la 

prévision en temps réel et de classer les variables d’entrée par importance, permettant 

l’identification des facteurs clés. Cet algorithme a gagné en popularité dans plusieurs secteurs 

tels que les finances, l’industrie et les sciences hydrologiques (Hastie et al., 2009).  

La forêt aléatoire a démontré sa performance dans des études de comparaison avec d’autres 

algorithmes d’apprentissage automatique (Sessa et al., 2021). Cet algorithme a été largement 

utilisé en hydrologie pour la descente d’échelle des précipitations (He et al., 2016 ; Diez-Sierra 

& Del Jesus, 2019), la prédiction des inondations (Wang et al., 2015 ; Muñoz et al., 2018 ; 

Sultana et al., 2018), l’évaluation des risques (Snelder et al., 2009 ; Carlisle et al., 2010 ; Booker 
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& Woods, 2014 ; Buchanan et al., 2018), la prédiction des régimes hydrologiques et des débits 

dans les zones non jaugées (Brunner et al., 2018 ; Zhang et al., 2018 ; Prieto et al., 2019). 

2.3.2.2- Fonctionnement de la forêt aléatoire 

La forêt aléatoire ou Random Forest, développée par Breiman (2001), est une approche non 

paramétrique d’apprentissage automatique ou Machine Learning. En se basant sur les variables 

explicatives aussi appelées prédicteurs, la forêt aléatoire est capable de prédire des variables 

cibles. Les prédicteurs doivent avoir une relation avec la variable cible que l’on souhaite 

modéliser. La forêt aléatoire ne nécessite pas que les données suivent une distribution normale. 

Ainsi, divers types de variables explicatives peuvent être utilisées. Cette méthode repose sur la 

construction de plusieurs arbres de décision (Figure 12), constituant ainsi la « forêt ». Les arbres 

décisionnels, ou CART (Classification And Regression Tree), sont générés en divisant plusieurs 

fois les prédicteurs en sous-espaces distincts (Breiman et al., 1984), dans le but de rendre ces 

sous-espaces aussi homogènes que possible. D’après Therneau & Atkinson (1997), ce processus 

de découpage est connu sous le nom de recursive partitioning. Une fois tous les arbres 

construits, l’erreur de la forêt aléatoire est déterminée par la moyenne des erreurs des différents 

arbres. Malgré la composante aléatoire de la forêt aléatoire, chaque arbre construit est unique. 

La prédiction finale est obtenue par la moyenne des prédictions des arbres dans le cas d’une 

régression, et considérant la classe majoritaire parmi les prédictions des arbres, dans le cas 

d’une classification (Belgiu & Drăguţ, 2016). 

Un arbre est qualifié d’arbre de classification lorsqu’il prédit des variables catégorielles, par 

exemple "Masculin" ou "Féminin", et d’arbre de régression lorsqu’il prédit des variables 

continues telles que les débits d’un cours d’eau. Les composantes d’un arbre décisionnel 

peuvent être décrites comme suit (Belemtougri, 2022) : 

• Nœud racine : il s’agit de nœud initial représentant l’intégralité de la population. Ce 

nœud est scindé en divers nœuds de décision selon les valeurs des prédicteurs. 

• Nœud de décision : c’est un nœud de division en sous-nœuds supplémentaires. 

• Nœud de feuille : ce sont les nœuds finaux, qui ne peuvent plus être scindés. 

• Branche : la partie représentant une subdivision d’un arbre complet, de celui-ci. 
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Figure 12 : Représentation schématique d’un arbre de décision  

Source : Belemtougri (2022) 

Bien que les arbres de décision soient intuitifs et faciles à comprendre, ils manquent souvent de 

robustesse (Addor et al., 2018), c’est-à-dire qu’une légère modification des données peut 

provoquer un changement significatif dans l’arbre final (Ziegler & König, 2014). Pour 

surmonter cette faiblesse, un ensemble de nombreux arbres de décision est utilisé. C’est ce qui 

constitue une forêt aléatoire et permet de produire des prédictions avec des performances 

nettement améliorées (Breiman, 2001). Ces excellentes performances prédictives, qu’elles 

soient appliquées à un petit ou à un grand ensemble de données, ont contribué à l’adoption de 

cette technique dans divers domaines scientifiques (Cutler et al., 2007 ; Capitaine, 2020). 

Malheureusement, son potentiel en hydrologie est encore sous-estimé (Cutler et al., 2007 ; 

Tyralis et al., 2019).  

L’algorithme de la forêt aléatoire est approprié pour les projections hydrologiques et 

hydrogéologiques (Saadi et al., 2019 ; Wang et al., 2019) grâce à : 

• sa faculté à gérer un nombre important de prédicteurs qui ont des relations non-linéaires 

avec la variable cible ; 

• son faible risque de surapprentissage ; 

• sa capacité à évaluer l’impact de chaque variable d’entrée. 

2.3.2.3- Paramètres d’une forêt aléatoire 

La forêt aléatoire comprend plusieurs paramètres appelés hyperparamètres que l’utilisateur doit 

définir. Les principaux paramètres sont : le nombre d’arbres (ntree) et le nombre de variables à 
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prendre en compte à chaque nœud de décision (mtry). L’hyperparamètre mtry est fixé par défaut 

à p/3 en régression et √𝑝 en classification, avec p le nombre de variables explicatives. 

L’hyperparamètre ntree est fixé par défaut à 500. La forêt aléatoire est réputée pour bien 

fonctionner avec les valeurs par défaut des hyperparamètres (Biau & Scornet, 2016). Toutefois, 

un ajustement des hyperparamètres est conseillé pour l’amélioration de la performance de la 

forêt aléatoire (Probst et al., 2019). Ce processus d’ajustement, souvent réalisé par la technique 

de grid search, implique la variation des hyperparamètres pour identifier ceux qui offrent les 

meilleures performances. 

2.3.2.4- Importance et sélection des variables explicatives 

Pour une forêt aléatoire, la contribution des prédicteurs dans la prédiction d’une variable cible 

est déterminante. Cette contribution ou importance peut être mesurée à l’aide de deux méthodes 

principales : l’importance par permutation et l’indice de Gini (Schwarz et al., 2010). 

• Importance par permutation 

Dans l’approche par permutation dans le cas d’une classification, une variable est jugée 

importante si elle a un impact significatif sur la précision de la classification, qui représente la 

proportion de classes correctement identifiées. L’impact de chaque variable est mesuré par la 

décroissance moyenne de la précision qui est à la perte moyenne de précision lorsque la variable 

concernée est ignorée lors de l’entraînement du modèle. 

En régression, l’importance est mesurée par l’augmentation en pourcentage de l’erreur 

quadratique moyenne notée %IncMSE. Le classement des variables, du plus important au moins 

important, se fait selon la valeur décroissante du MDA (Mean Accuracy Decrease) d’après 

l’équation 4 en classification et du %IncMSE en régression : 

𝑀𝐷𝐴 =
1

𝐵
∑𝐴𝑏 − 𝐴𝑏

∗

𝐵

𝑏=1

 

 

(4) 

Avec B : ntree ; 𝐴𝑏 : la précision de la prédiction et 𝐴𝑏
∗  : la nouvelle précision de la prédiction 

après permutation aléatoire des valeurs des prédicteurs. 

• Indice de Gini 

Dans le cas d’une classification, la contribution des prédicteurs est mesurée par l’indice de Gini. 

Le MDG (Mean Decrease Gini) mesure la réduction totale moyenne de l’impureté des nœuds 

pour chaque variable explicative (Breiman, 2001). La valeur de MDG varie 

proportionnellement à l’importance pour la classification (Hastie et al., 2009). Le MDG est 
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souvent utilisé pour l’évaluation de l’importance des variables dans le cas d’une classification, 

car il est plus robuste que le MDA, qui est sensible aux perturbations (Calle & Urrea, 2010). 

Des graphiques de dépendance partielle permettent d’examiner la relation entre les variables 

explicatives les plus significatives et la variable cible de manière individuelle. Bien que ces 

graphiques ne soient pas parfaits pour représenter les effets de chaque variable, ils offrent un 

aperçu utile des relations entre la variable cible et chaque prédicteur (Apley & Zhu, 2020). 

Les variables qui ont une variance nulle sont susceptibles d’entraîner des problèmes de 

rééchantillonnage car elles contiennent des valeurs similaires et apportent peu d’informations 

au modèle. Il est conseillé d’utiliser les variables à forte variance pour le développement du 

modèle (Butcher & Smith, 2020). Lors de l’évaluation de l’importance des variables, il est 

essentiel de simplifier les variables pour éviter les biais d’interprétation, en particulier lorsque 

des variables fortement corrélées sont utilisées (Boulesteix et al., 2012). Les travaux de 

Amaratunga et al. (2008) ont prouvé que des corrélations élevées entre les prédicteurs peuvent 

influencer l’évaluation de l’importance des variables dans un modèle RF. Face à cette situation, 

les matrices de corrélation sont couramment utilisées pour l’identification des paires de 

prédicteurs fortement corrélés (corrélation supérieure à 0,7). Un seul prédicteur par pair est 

ensuite conservé selon sa relation avec les autres variables dans le cas de la régression 

(González-Ferreras & Barquín, 2017). 

2.3.2.5- Méthode de rééchantillonnage 

Afin d’obtenir une estimation plus précise des performances du modèle, il est courant de diviser 

l’ensemble de données initiales en deux sous-ensembles : un pour l’entraînement ou training 

dataset et un autre pour la validation ou test dataset. Cette division sert à deux fins distinctes 

(Belemtougri, 2022) : 

• ensemble d’entraînement/calibration : ces données sont utilisées pour construire le 

modèle d’apprentissage automatique, ajuster les hyperparamètres, comparer différents 

modèles ou/et sélectionner le modèle final. 

• ensemble de validation/test : le modèle calibré est appliqué à cet ensemble de données 

pour évaluer ses performances. 

Les proportions généralement utilisées pour la répartition entre les données d’entraînement-

validation sont : 60%-40%, 70%-30%, 80%-20% et même 90%-10% (Tomislav Hengl, 2018). 

La sélection de ces proportions dépend de l’utilisateur, en fonction du problème à résoudre et 

de la taille de l’échantillon initial (Belemtougri, 2022). 
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2.4- Modélisation des écoulements à surface libre et de transport des sédiments 

Les modèles hydrodynamiques constituent des outils puissants pour explorer différents 

scénarios de gestion et évaluer une variété de conditions, en particulier dans le contexte de la 

prévention des crues, de la gestion des inondations et des projets de restauration 

environnementale. En simulant l’étendue spatiale, la durée et la profondeur des inondations à 

travers divers types d’occupation du sol, ces modèles permettent d’anticiper les impacts 

potentiels de projets de restauration ou de nouvelles interventions, tant au niveau de leur 

conception que de leur mise en œuvre opérationnelle. 

Dans le cadre de cette thèse, un modèle numérique est mobilisé pour résoudre les équations 

hydrodynamiques et de transport décrivant les écoulements bidimensionnels. Ces équations 

reposent sur une représentation de l’écoulement moyenné en profondeur, également appelées 

« équations de Saint-Venant » ou « équations en eau peu profonde » selon leur formulation. Le 

présent chapitre propose une revue synthétique des différents types de modèles 

hydrodynamiques, de leurs fondements théoriques ainsi que des hypothèses qui sous-tendent 

leur utilisation. 

2.4.1- Ecoulement à surface libre 

Les écoulements à surface libre se caractérisent par une interface libre entre l’eau et 

l’atmosphère, soumise à la gravité. Leur modélisation repose généralement sur les équations de 

Saint-Venant dérivées des équations de Navier-Stokes moyennées en profondeur. Ces équations 

décrivent la conservation de la masse et de la quantité de mouvement en 1D ou 2D, et sont 

largement utilisées pour simuler des phénomènes tels que les crues, les écoulements en rivières 

naturelles ou en canaux artificiels (Chow, 1959). 

Des approches numériques comme les méthodes des volumes finis, éléments finis ou 

différences finies sont couramment employées pour résoudre ces équations. Le choix de la 

méthode dépend de la géométrie du domaine, de la complexité du phénomène à simuler, et du 

compromis entre précision et temps de calcul (Seguin, 2002). 

2.4.2- Transport des sédiments 

Le transport des sédiments, étroitement lié aux écoulements hydrauliques, se décompose 

classiquement en deux catégories : le transport en suspension et le transport de fond (bedload). 

La modélisation de ces processus repose sur des formulations empiriques ou semi-empiriques, 

telles que les équations de Meyer-Peter & Müller (1948), Einstein (1950), ou encore Engelund 

& Hansen (1967), qui relient le débit solide aux caractéristiques hydrauliques du flux. 
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La complexité du transport sédimentaire réside dans sa forte dépendance aux conditions locales 

d’écoulement, à la granulométrie du substrat, à la variation spatiotemporelle du lit, et aux 

rétroactions morpho-dynamiques. De nombreux modèles intègrent des modules de déformation 

du lit, de consolidation des sédiments fins ou de bioturbation pour améliorer la représentativité 

des processus (Van Rijn, 2007). 

2.4.3- Outils numériques et développement récent  

La modélisation numérique des écoulements à surface libre et du transport des sédiments 

constitue un domaine central en ingénierie hydraulique, notamment dans le cadre de la gestion 

des inondations, de la restauration écologique et de la planification des aménagements 

hydrauliques. Ces modèles permettent de simuler la dynamique des flux et des processus 

sédimentaires à différentes échelles spatiales et temporelles, en apportant un éclairage sur les 

effets potentiels des interventions humaines ou des changements environnementaux. 

Les modèles numériques sont des représentations mathématiques complexes, fondées sur des 

algorithmes qui permettent de résoudre, de manière approximative, des équations différentielles 

souvent insolubles analytiquement (Chow, 1959). Dans le contexte hydraulique, ces modèles 

permettent la résolution numérique des équations gouvernant l’écoulement (principalement les 

équations de Saint-Venant en 1D ou 2D), ainsi que des équations de transport sédimentaire. Ils 

sont largement utilisés pour simuler des crues (Archambeau, 2006 ; Kasuri, 2014), concevoir 

des infrastructures hydrauliques, et évaluer l’efficacité de projets de restauration fluviale. 

Cependant, l’utilisation de ces outils repose sur plusieurs hypothèses simplificatrices qui 

doivent être clairement comprises et justifiées. Parmi les principales simplifications figurent la 

réduction de la dimensionnalité spatiale, la stationnarité temporelle, et l’homogénéité spatiale 

des flux. Par exemple, dans un modèle unidimensionnel (1D), il est supposé que les variations 

de débit et de vitesse soient significatives uniquement dans la direction principale de 

l’écoulement (amont-aval), tandis que les variations transversales (perpendiculaires au flux) 

sont négligées (Horritt & Bates, 2002). En revanche, les modèles bidimensionnels (2D) 

permettent de représenter ces variations transversales, mais supposent des vitesses verticales 

généralement négligeables, contrairement aux modèles tridimensionnels (3D) qui capturent 

l’ensemble du champ de vitesse (Stoker, 1957 ; ASCE, 2000). 

D’autres hypothèses concernent la nature du débit : un débit uniforme suppose une profondeur 

constante de l’écoulement le long du canal, tandis qu’un débit non uniforme tient compte des 

variations spatiales de la vitesse et de la profondeur à un instant donné (Stoker, 1957 ; Chow, 
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1959). Du point de vue temporel, un écoulement est dit stationnaire si ses propriétés (vitesse, 

pression et géométrie de la section) varient dans l’espace mais restent constantes dans le temps, 

tandis qu’un écoulement instationnaire admet des variations temporelles de ces paramètres 

(Singh, 2001). 

Les avancées technologiques ont permis le développement de logiciels spécialisés intégrant ces 

modèles complexes. Des outils tels que HEC-RAS, Delft3D, TELEMAC-MASCARET, 

FLOW-3D ou MIKE 21 Flow Model FM offrent des interfaces conviviales et des capacités de 

calcul avancées pour la simulation des écoulements à surface libre et du transport des sédiments. 

Ces plateformes permettent non seulement le couplage avec des systèmes d’information 

géographique (SIG), mais aussi l’intégration de modèles hydrologiques, de données 

bathymétriques et de modules morphodynamiques (Brunner, 2018). Ils sont aujourd’hui 

incontournables pour analyser l’impact d’infrastructures, modéliser la dynamique fluviale, ou 

planifier des stratégies d’atténuation des risques liés aux crues. 

En somme, bien que les modèles numériques offrent des possibilités de simulation 

sophistiquées, leur utilisation doit être accompagnée d’une compréhension critique des 

hypothèses sous-jacentes et de leurs limites. Une attention particulière doit être portée à la 

calibration, à la validation, et à la gestion de l’incertitude, notamment dans des contextes à forte 

variabilité spatio-temporelle. 

Dans le cadre de cette étude, MIKE 21 Flow Model FM, développé par l’institut danois DHI 

(Danish Hydraulic Institute), a été retenu pour la modélisation des écoulements à surface libre 

et du transport des sédiments. Ce choix repose sur plusieurs critères techniques et scientifiques, 

répondant aux contraintes du site et aux objectifs de la recherche. 

MIKE 21 Flow Model FM est un modèle bidimensionnel basé sur les équations en eau peu 

profonde (équations de Saint-Venant 2D), capable de simuler avec précision les écoulements 

hydrauliques dans des environnements complexes, tels que les plaines inondables, les estuaires, 

les zones côtières et les lits fluviaux à géométrie variable. Il repose sur une méthode numérique 

à maillage flexible (méthode des volumes finis avec maillage flexible), ce qui permet d’adapter 

finement la résolution spatiale aux hétérogénéités du terrain. Plusieurs choix justifient 

l’utilisation de ce modèle : 

- La capacité du logiciel MIKE à modéliser le transport des sédiments en suspension et 

le transport de fond, en tenant compte de la granulométrie, de la cohésion des matériaux, 

et des interactions entre les flux et le substrat. 



Généralités 

41 

- La compatibilité du logiciel avec des données SIG et bathymétriques, facilitant 

l’intégration des données de terrain et la représentation détaillée de la topographie. 

- La robustesse du moteur de calcul et sa stabilité numérique, notamment pour la 

simulation d’écoulements instationnaires à fort contraste de vitesse et de profondeur. 

- L’existence de modules complémentaires (par exemple MIKE HYDRO, MIKE SHE, 

MIKE ECO Lab) permettant un couplage avec des modèles de qualité d’eau ou 

d’écologie, ouvrant des perspectives pour des analyses interdisciplinaires. 

- La reconnaissance internationale et l’expérience éprouvée du logiciel dans des projets 

de recherche et d’aménagement hydrauliques de grande envergure, assurant un certain 

degré de fiabilité scientifique et une large documentation. 

En somme, l’utilisation de MIKE 21 Flow Model FM répond aux exigences de modélisation 

multidimensionnelle et morphodynamique de cette recherche, tout en offrant la souplesse 

nécessaire pour intégrer des scénarios alternatifs, calibrer des conditions aux limites réalistes et 

explorer l’impact de différentes stratégies d’aménagement sur la dynamique fluviale et 

sédimentaire. 

• MIKE 21 Flow Model FM 

Le modèle MIKE 21 Flow Model FM est un système de modélisation bidimensionnelle (2D) 

des écoulements, conçu par DHI (Danish Hydraulic Institute) Water & Environment en 2003 

(DHI, 2003). L’acronyme « FM » fait référence à l’utilisation d’une grille à maillage flexible. 

L’objectif de l’utilisation de MIKE 21 Flow Model FM est de développer deux types de 

modèles : (1) un modèle hydrodynamique, qui représente le cœur du modèle bidimensionnel de 

MIKE 21 Flow Model FM et (2) un modèle de transport des sédiments, mis en place avec le 

module MT de MIKE 21 Flow Model FM.  

MIKE 21 Flow Model FM est destiné à des applications dans les environnements 

océanographiques et pour la simulation des eaux de surface à l’intérieur des terres, notamment 

les inondations en surface et les réservoirs.  

Il permet de simuler les écoulements en surface libre en régime transitoire ou permanent. MIKE 

21 Flow Model FM avec le module HD peut intégrer les variations de rugosité, les obstacles 

aux écoulements et les structures de franchissement. De plus, il comprend un algorithme 

performant pour la gestion des cellules immergées et émergées, ce qui assure une propagation 

précise des ondes. L’utilisation d’un pas de temps variable ajuste automatiquement l’intervalle 

de calcul pour stabiliser le modèle ou, à l’inverse, accélérer le processus de calcul en fonction 

des conditions hydrodynamiques. Les modèles hydrodynamiques sont utiles pour examiner 
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diverses options et conditions, afin de mieux éclairer les décisions liées aux crues, aux 

inondations et à la restauration de l’environnement. En fournissant des informations sur 

l’étendue, la durée et la profondeur des inondations à travers différents types d’occupation du 

sol, ces modèles permettent de simuler les impacts des projets de restauration planifiés, des 

conceptions proposées et des opérations (Kouassi, 2007). Le modèle hydrodynamique repose 

sur l’équation de continuité et de quantité de mouvement. 

Le principe de continuité stipule que le changement de masse de liquide entre deux sections 

d’un conduit au cours d’une période donnée est égal à la différence entre la masse de liquide 

entrant et celle sortant. En considérant que l’eau est un liquide homogène et incompressible, ce 

principe se traduit par la conservation du volume. L’équation (5) de continuité se formule 

comme suit : 

𝜕ℎ

𝜕𝑡
+
𝜕ℎ𝑢

𝜕𝑥
+
𝜕ℎ𝑣

𝜕𝑦
= 0 

 

(5) 

L’équation de la continuité en hydraulique est un principe fondamental qui exprime la 

conservation de la masse dans un flux fluide. Elle repose sur l’idée que, dans un système fermé, 

la masse du fluide doit être conservée à travers les différentes sections d’un conduit ou d’un 

réseau. En d’autres termes, l’équation de la continuité stipule que le débit volumétrique du 

fluide (le produit de la surface transversale et de la vitesse) doit rester constant le long du 

conduit, indépendamment des variations de la surface ou de la vitesse du fluide. Cette loi est 

cruciale pour analyser et concevoir des systèmes hydrauliques tels que les canalisations, les 

rivières et les réservoirs, en garantissant que les flux sont équilibrés et que les phénomènes tels 

que les variations de vitesse ou les changements de section transversale sont correctement pris 

en compte. 

Les équations de la quantité de mouvement en hydraulique sont fondamentales pour 

comprendre les dynamiques de fluides en mouvement. Ces équations reposent sur le principe 

de conservation de la quantité de mouvement, selon lequel la modification du momentum d’un 

fluide dans un système équivaut à la somme des forces exercées sur ce fluide. Dans le cadre du 

modèle bidimensionnel MIKE 21 Flow Model FM, les équations de la quantité de mouvement 

sont adaptées pour simuler les mouvements de fluides dans des systèmes bidimensionnels tels 

que les lacs, estuaires et zones côtières. Ces équations proviennent des principes fondamentaux 

de la conservation de la quantité de mouvement. Toutefois, elles sont adaptées et simplifiées 

pour répondre aux exigences spécifiques de la modélisation en deux dimensions. Pour MIKE 

21 Flow Model FM, les équations de quantité de mouvement sont généralement basées sur les 
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équations de Saint-Venant, qui sont une simplification des équations de Navier-Stokes pour des 

écoulements à faible profondeur. Elles intègrent les effets des forces de pression, de gravité et 

de friction sur les mouvements de surface du fluide. Les équations de quantité de mouvement 

en MIKE 21 Flow Model FM, selon x (6) et y (7) se présentent comme suit (DHI, 2017) : 

Quantité de mouvement suivant x 
𝜕ℎ𝑢

𝜕𝑡
+
𝜕ℎ𝑢2

𝜕𝑥
+
𝜕ℎ𝑢𝑣

𝜕𝑦
= −𝑓ℎ𝑣 − 𝑔ℎ

𝜕𝜂

𝜕𝑥
−
ℎ𝜕𝑝𝐴
𝜌0𝜕𝑥

−
𝑔ℎ2𝜕𝜌

2𝜌0𝜕𝑥
−
𝜏𝑓𝑥

𝜌0
+
𝜏𝑠𝑥
𝜌0
+
𝜕ℎ𝑇𝑥𝑥
𝜕𝑥

+
𝜕ℎ𝑇𝑥𝑦

𝜕𝑦
 

 

(6) 

  

Quantité de mouvement suivant y 
𝜕ℎ𝑣

𝜕𝑡
+
𝜕ℎ𝑣2

𝜕𝑦
+
𝜕ℎ𝑢𝑣

𝜕𝑥
= −𝑓ℎ𝑢 − 𝑔ℎ

𝜕𝜂

𝜕𝑦
−
ℎ𝜕𝑝𝐴
𝜌0𝜕𝑦

−
𝑔ℎ2𝜕𝜌

2𝜌0𝜕𝑦
−
𝜏𝑓𝑦

𝜌0
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𝜏𝑠𝑦
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+
𝜕ℎ𝑇𝑦𝑦

𝜕𝑦
+
𝜕ℎ𝑇𝑥𝑦

𝜕𝑥
 

 

(7) 

avec : h : hauteur d’eau (m) ; u : vitesse moyenne sur la verticale dans la direction x (m/s) ; 

v : vitesse moyenne sur la verticale dans la direction y (m/s) ; t : temps (s) ; f : paramètre de 

Coriolis ; g : accélération de la pesanteur (m/s2) ; 𝑝𝐴 : pression atmosphérique (N/m2) ; 𝜌 : 

masse volumique de l’eau (kg/m3) ; 𝜌0 : masse volumique de l’eau de référence (kg/m3) ; 𝜏𝑓𝑥 

et 𝜏𝑓𝑦 : composantes x et y des forces de friction ; 𝜏𝑠𝑥 et 𝜏𝑠𝑦 : composante x et y des contraintes 

dues au vent ; 𝑇𝑥𝑥, 𝑇𝑥𝑦, 𝑇𝑦𝑦 : contraintes latérales dues à la viscosité, la turbulence et la 

température 

Ces équations permettent de modéliser les variations de la quantité de mouvement en fonction 

des forces appliquées et des conditions aux limites dans un domaine bidimensionnel. Elles sont 

essentielles pour la simulation des dynamiques de surface et des interactions complexes entre 

les fluides et les environnements dans les systèmes côtiers et intérieurs modélisés par MIKE 21 

Flow Model FM. 

Les barrages sont construits sur les cours d’eau afin de retenir l’eau. Cela permet de laminer les 

crues, d’irriguer, d’assurer la fourniture en eau potable ou de produire de l’énergie 

hydroélectrique. Ces structures créent des barrières qui perturbent les échanges longitudinaux 

dans les rivières (McCartney, 2009). Les retenues formées en amont font intégralement partie 

du système fluvial, influençant de manière significative le transit sédimentaire (Guertault, 

2015). La hausse du niveau d’eau et la baisse de la vitesse d’écoulement des cours d’eau au 

voisinage des retenues entraînent des variations dans les processus de transport des sédiments 

contenus dans la colonne d’eau. Le transport des sédiments est influencé par la dynamique des 

différentes classes granulométriques, ce qui entraîne une répartition spatiale typique des dépôts 

et de leur granulométrie. Les sédiments transportés par charriage sont souvent retenus en amont 

de la retenue, tandis que le piégeage des sédiments en suspension varie selon les sites, mais se 
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manifeste fréquemment dans la partie aval (Guertault, 2015 ; Banihabib & Nazarieh, 2019). Les 

processus de transport sont principalement régis par divers paramètres hydro-sédimentaires, 

tels que la hauteur d’eau, la vitesse d’écoulement et la vitesse de chute des particules (Sanchez, 

2006 ; Koffi, 2022). Ces conditions hydrauliques peuvent entraîner un dépôt sélectif, avec un 

affinement des dépôts en allant de l’amont vers l’aval de la retenue. La sédimentation dans les 

retenues est attribuée à trois processus majeurs (Chamoun et al., 2016) : 

- l’accumulation d’un delta de sédiments grossiers à l’amont de la retenue ; 

- le dépôt de sédiments fins provenant d’un écoulement non stratifié dans la partie aval ; 

- le dépôt de sédiments fins par l’intermédiaire d’un courant de densité. 

Les sédiments grossiers accumulés à l’amont de la retenue forment des deltas qui peuvent 

s’étendre à la fois en amont et en aval de celle-ci. Le delta se divise en deux zones principales : 

la plaine deltaïque en amont, où les sédiments plus grossiers se déposent, avec une limite aval 

marquant la fin du transport par charriage, et le front deltaïque, qui progresse dans la retenue 

avec une pente généralement plus raide et constitué de sédiments plus fins (Koffi, 2022). 

Dans le domaine de l’hydraulique fluviale, de nombreuses recherches ont été consacrées à la 

résolution des défis liés à la création de modèles complexes de transport des sédiments (Plecha 

et al., 2011). Les phénomènes d’écoulement et de transport sédimentaire dans les rivières sont 

influencés par des facteurs tels que la turbulence, les variations de la surface libre, les 

modifications du lit de la rivière et l’interaction entre différentes phases. Les modèles de 

transport des sédiments se basent généralement sur certaines hypothèses : (1) une concentration 

de sédiments suffisamment faible pour que l’interaction entre le flux d’eau et le mouvement 

des sédiments soit négligeable, permettant ainsi de résoudre séparément les équations 

d’écoulement et d’advection-diffusion ; (2) un rythme de changement du lit beaucoup plus lent 

que celui du flux, ce qui permet de calculer le débit en supposant un lit "fixe" à chaque étape ; 

(3) et l’intégration des mécanismes d’érosion et de dépôt par des facteurs de correction pour la 

capacité de transport sédimentaire (Hergault, 2011). 

Les modèles de transport prévoient le débit de sédiments en fonction des conditions 

d’écoulement spécifiques (Sánchez, 2011). Une grande variété d’équations a été développée et 

testée pour estimer le transport des sédiments. Ce qui peut rendre difficile le choix du modèle 

le plus adapté pour quantifier le transport solide. Ces modèles étant conçus pour des conditions 

particulières, ils poursuivent des objectifs variés. Certains se concentrent sur l’évaluation du 

transport solide dans une section donnée en utilisant des variables mesurables à grande échelle, 

telles que la pente ou la hauteur d’eau moyenne, tandis que d’autres visent une évaluation sur 
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l’ensemble de la section. L’objectif ultime de ces modèles est de faciliter l’élaboration de bilans 

sédimentaires. Pour la modélisation numérique, il est souvent préférable d’utiliser des formules 

qui exploitent directement les variables du calcul, telles que la hauteur d’eau, la vitesse 

moyenne verticale ou la contrainte. Le modèle complet du transport solide total peut être calculé 

à partir de l’équation (8) (Gharbi, 2016) : 

∂C

∂t
+
∂(UC)

∂x
+
∂(VC)

∂y
+
∂(WC)

∂z
+
∂(VsC)

∂z
=
∂

∂x
(εs

∂C

∂x
) +

∂

∂y
(εs

∂C

∂y
) + (εs

∂C

∂z
) 

 

(8) 

avec : U, V et W les trois composantes de la vitesse d’écoulement ; C la concentration des 

sédiments ; εs la concentration de diffusion 

Dans MIKE 21 Flow Model FM, la discrétisation spatiale de l’équation est effectuée en utilisant 

une méthode des volumes finis centrée sur les cellules. Pour le cas bidimensionnel, les éléments 

peuvent prendre la forme de polygones, tels que des triangles ou des quadrilatères. Cependant, 

dans cette étude, seuls les triangles sont pris en compte. Les variables primitives, qui 

représentent la profondeur totale de l’eau et les composantes de la vitesse (h, u, et v), sont 

stockées au Centre des cellules. Les flux volumiques (Figure 13) sont ensuite calculés 

perpendiculairement aux trois côtés des éléments (DHI, 2017). 

 

Figure 13 : Représentation des flux volumiques perpendiculaires aux faces des éléments  

Source : DHI (2017) 

L’intégration temporelle des équations d’écoulement en eau peu profonde est effectuée via un 

schéma de décalage explicite. Ce schéma impose une contrainte sur le pas de temps pour 

maintenir le nombre de Courant-Friedrich-Lewy (CFL) en dessous de 1, afin de prévenir toute 

instabilité du modèle et erreurs de calcul. Le nombre de CFL est défini par l’équation (9) comme 

suit (DHI, 2017) : 

CFL = (√gh + |u|)
∆t

∆x
+ (√gh + |v|)

∆t

∆y
 

(9) 
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Avec g l’accélération de la pesanteur, h la profondeur de l’eau, u et v sont les vitesses suivant 

les directions x et y, Δx et Δy sont estimés par la longueur minimale des arêtes des éléments 

suivant la direction x et y Δt l’intervalle de temps. 

Le temps de calcul dépend des facteurs spatiaux qui sont pris en compte dans la définition du 

nombre de CFL. Pour réduire ce temps de calcul, il est conseillé d’éviter les éléments trop petits 

ainsi que les angles trop serrés, car cela conduit à des arêtes courtes. Par exemple, des arêtes 

courtes nécessitent de diminuer significativement le pas de temps pour respecter le nombre de 

CFL requis, ce qui peut considérablement accroître le temps de calcul. 

Les équations fondamentales de ce modèle sont résolues en utilisant une méthode implicite de 

différences finies avec un « pas de temps fractionné », combinée à un algorithme à directions 

alternées pour optimisation des calculs. L’approche implicite par différences finies aboutit à un 

système d’équations tri-diagonal pour chaque ligne du maillage. La résolution de ce système 

est réalisée par inversion de la matrice tri-diagonale à l’aide d’un algorithme de double 

balayage, qui exécute une élimination de Gauss avec rapidité et précision. Dans cette méthode, 

les flux sont définis aux faces des mailles, tandis que les profondeurs sont attribuées aux nœuds 

(Figure 14). L’algorithme à directions alternées traite l’équation de conservation de la quantité 

de mouvement d’abord dans la direction x, puis dans la direction y à chaque pas de temps. De 

plus, une précision de second ordre est garantie par le centrage temporel et spatial des dérivées 

et des coefficients (DHI, 2003). 

 

 

Figure 14 : Représentation schématique d’un maillage de cellules pour un calcul bidimensionnel  

Source : DHI (2017) 
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Conclusion partielle 

Dans un contexte de changements climatiques, la connaissance de l’évolution du climat, 

particulièrement les extrêmes de pluie dans le futur est cruciale afin de développer des stratégies 

d’adaptation. Ainsi, plusieurs modèles climatiques de dernière génération CMIP6, sous de 

nouveaux scénarios (SSP), prenant en compte la concentration de GES et les aspects 

démographiques, économiques, technologiques, institutionnels, sociaux et d’occupation des 

terres ont été développés afin de faire des projections. 

Il est important de développer des connaissances sur l’évolution de l’occupation des terres et 

sur la réponse hydrologique actuelle et future des bassins versants. Toutefois, étant donné que 

les approches traditionnelles ont montré leurs limites, les algorithmes d’apprentissage 

automatique tels que les machines à vecteurs de support et la forêt aléatoire se présentent 

comme des alternatives pour la classification d’images satellitaires et de la modélisation 

hydrologique.  

Le modèle MIKE 21 Flow Model FM à travers les modules hydrodynamiques et de transport 

des sédiments est basé sur des équations et utilise certaines méthodes pour les résoudre. Cela 

permet de modéliser efficacement le fonctionnement hydro-sédimentaire au niveau des barrages 

afin d’aider le gestionnaire dans la prise de décision. 
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CHAPITRE 3 : MATERIEL 

Le matériel utilisé dans le cadre de ce travail comprend le matériel de terrain, le matériel de 

laboratoire, les données et les logiciels. 

3.1- Matériel de terrain 

Le matériel de terrain utilisé (Figure 15) dans le cadre de ce travail est composé de : 

• une pirogue (Figure 15a) ou un hors-bord (Figure 15b) pour les déplacements sur le lac 

de Fayé ; 

• une bouteille hydrologique de type Van Dorn (Figure 15c) pour le prélèvement des 

échantillons d’eau ; 

• un échosondeur Humminbird Helix 7 (Figure 15d) pour la réalisation des levés 

bathymétriques ; 

• des flacons en polyéthylène (Figure 15e) pour les prélèvements d’échantillons d’eau ; 

• une benne Van Veen (Figure 15f) pour le prélèvement des sédiments au fond du lac de 

Fayé ; 

• un courantomètre de type OTT Qliner2 (Figure 15g) pour la mesure des débits ; 

• un GPS (Global Positioning System) portatif de marque Garmin (Figure 15h) pour la 

localisation des points de prélèvement. 

 

Figure 15 : Matériel de terrain 

a : Pirogue, b : Hors-bord, c : Bouteille hydrologique Van Dorn, d : Echosondeur HUMMINBIRD Hélix 7, 

e : Flacons en polyéthylène, f : Benne Van Veen, g : Courantomètre OTT Qliner2, h : GPS portatif Garmin 
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3.2- Matériel de laboratoire 

Le matériel de laboratoire (Figure 16) comprend : 

• une étuve pour le séchage des filtres (Figure 16a) ; 

• une balance de précision (Figure 16b) à quatre chiffres (10-4 g) pour la pesée des filtres ; 

• un banc de filtration (Figure 16c) équipé de filtres Whatman GF/F circulaires de 47 mm 

de diamètre et porosité 0,45 µm (Figure 16d) pour la filtration des échantillons d’eau ; 

 

Figure 16 : Matériel de laboratoire 

a : Etuve, b : Balance de précision, c : Banc de filtration, d : Filtre Whatman GF/F 

3.3- Données 

Les données utilisées dans le cadre de cette étude sont de trois types : les données climatiques, 

les données hydrométriques, les images satellitaires. 

3.3.1- Données climatiques 

Les données climatiques utilisées sont subdivisées en trois groupes : (1) les données climatiques 

d’observation, (2) les données climatiques satellitaires et (3) les sorties de MCG CMIP6. 

3.3.1.1- Données climatiques d’observation 

Ces données concernent les pluies enregistrées aux postes pluviométriques de Fayé et de 

Téréagui et les températures moyennes enregistrées à la station de San-Pédro (Tableau III). Les 
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pluies enregistrées au poste pluviométrique de Fayé ont été collectées auprès de la Compagnie 

Ivoirienne d’Electricité (CIE) et couvrent les périodes 2011-2019 pour les données journalières 

et 1999-2019 pour les données mensuelles. Ces données ne comportent pas de lacunes. Les 

pluies enregistrées à la station de Téréagui ont été fournies par la Société d’Exploitation et de 

Développement Aéroportuaire, Aéronautique et Météorologique (SODEXAM) au pas de temps 

journalier sur la période 1987-1998. Il convient de noter que ces données présentent 32,36% de 

lacunes. Les températures moyennes enregistrées à la station de San-Pédro couvrent la période 

1979-2019. Elles ont été fournies par la SODEXAM au pas de temps journalier et ne comportent 

aucune lacune. 

Tableau III : Données de stations climatiques utilisées 

Noms des 

stations 

Types de 

stations 

Longitudes Latitudes Périodes 

d’observation 

Pas de 

temps 

Pluie 

Fayé Pluviométrique -6,46 5,41 2011-2019 Journalier 

1999-2019 Mensuel 

Téréagui Pluviométrique -6,65 4,97 1987-1998 Journalier 

Température 

San-Pédro Synoptique -6,65 4,75 1979-2019 Journalier 

3.3.1.2- Données climatiques satellitaires 

Les données climatiques satellitaires englobent les produits de précipitation et température 

satellitaires. Au niveau des précipitations, trois PPS ont été utilisés : 

•  CHIRPS 2.0 

Les données CHIRPS, avec une résolution spatiale de 0,05° (environ 5 km) ont été téléchargées 

sur le site web https://data.chc.ucsb.edu/products/CHIRPS-2.0/ et s’étalent sur la période 1982 

à 2021.  

• PERSIANN CDR 

Ces données de résolution spatiale de 0,25° (environ 27 km) d’après Mekonnen et al. (2023) 

ont été téléchargées sur le site web https://chrsdata.eng.uci.edu/. Elles couvrent la période 1983-

2019.  

• W5E5 2.0 

Ces données ont été téléchargées sur le site https://data.isimip.org/search/simulation_round/IS

IMIP3a/product/SecondaryInputData/climate_forcing/w5e5v2.0/ sur la période 1979-2019, qui 

est la période de disponibilité de ces données. Leur résolution spatiale est de 0,5°.  

https://data.chc.ucsb.edu/products/CHIRPS-2.0/
https://chrsdata.eng.uci.edu/
https://data.isimip.org/search/simulation_round/ISIMIP3a/product/SecondaryInputData/climate_forcing/w5e5v2.0/
https://data.isimip.org/search/simulation_round/ISIMIP3a/product/SecondaryInputData/climate_forcing/w5e5v2.0/
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Au niveau des températures satellitaires, le produit de précipitation satellitaire Climate Hazard 

Infrared Temperature Station (CHIRTS), avec une résolution spatiale de 0,05° (Verdin et al., 

2020) a été utilisé. Ces données sont disponibles de 1983 à 2016 via le site web 

https://www.chc.ucsb.edu/data/chirtsdaily.  

3.3.1.3- Sorties de Modèles Climatiques Globaux (MCG) CMIP6 

Pour les projections, les pluies et les températures moyennes issues des sorties de sept (7) MCG 

CMIP6 ont été utilisées. Ces sorties de MCG ont été téléchargées à partir du site web 

https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip6. Trois scénarios ont été considérés : 

• scénario SSP1-2.6 : le scénario SSP1 correspond au scénario pour lequel un accent 

particulier est mis sur le développement durable dans le monde. Les énergies 

renouvelables  et l’efficacité énergétique sont mises en avant dans un monde où il y a 

une forte coopération internationale. 2.6 correspond à la trajectoire RCP (Representative 

Concentration Pathways) pour laquelle les concentrations de GES aboutissent à un 

forçage radiatif de 2,6W/m2 jusqu’en 2100. Cette trajectoire est en phase avec l’objectif 

de maintenir le réchauffement global en dessous de 2°C, relativement au niveau 

préindustriel. 

• scénario SSP2-4.5 :  le scénario SSP2 correspond au scénario pour lequel les tendances 

socio-économiques continueront de suivre l’évolution actuelle sans changement. 4.5 

correspond à la trajectoire RCP pour laquelle les concentrations de GES aboutissent à 

un forçage radiatif de 4,5W/m2 d’ici 2100. Cette trajectoire vise à limiter le 

réchauffement global à environ 2,5°C à 3°C, relativement au niveau préindustriel. 

• scénario SSP5-8.5 : le scénario SSP5 correspond au scénario pour lequel la croissance 

économique prime au détriment de l’environnement. Les énergies fossiles sont la 

principale source d’énergie. 8.5 correspond à la trajectoire RCP pour laquelle les 

concentrations de GES aboutissent à un forçage radiatif de 8,5W/m2 d’ici 2100. C’est 

le scénario le plus pessimiste avec un réchauffement climatique pouvant atteindre 4°C 

ou plus, relativement à la période préindustrielle. 

Une description plus détaillée des scénarios est disponible dans les travaux de O’Neill et al. 

(2016). Les informations sur ces modèles ont été résumées dans le Tableau IV. La période 

historique considérée dans le cadre de cette étude est 1982-2014 pour les précipitations et 1983-

2014 pour les températures. La période 1990-2014 a été utilisée comme période de référence et 

la période de projection considérée (2025-2099) a été subdivisée en court (2025-2049), moyen 

(2050-2074) et long (2075-2099) terme 

https://www.chc.ucsb.edu/data/chirtsdaily
https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip6
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Tableau IV : Brève description des sept modèles CMIP6 utilisés 

Modèles Institutions Pays Résolution 

spatiale (lon  lat) 

CanESM5 Centre Canadien pour la 

Modélisation et l’Analyse 

Climatique 

Canada 2,8125° × ~2,7673° 

EC-Earth3 EC-EARTH consortium Europe 0,7° × 0,7° 

MIROC6 Agence Japonaise des Sciences et 

Technologies Mer-Terre 

(JAMSTEC) 

Japon 1,40625° × ~1,39° 

MPI-ESM1-2-

LR 

Institut météorologique Max Planck 

(MPI) 

Allemagne 1,875° × 1,85° 

MPI-ESM1-2-

HR 

Institut météorologique Max Planck 

(MPI) 

Allemagne 0,94° × 0,94° 

MRI-ESM2-0 Institut de Recherche 

Météorologique (MRI) 

Japon 1,125 × ~ 1,11 

NorESM2-LM Centre Climatique Norvégien Norvège 2,5° × 1,9° 

Il est important de noter que la moyenne de l’ensemble des modèles (EnsMean) a été prise en 

compte dans le cadre de cette étude. La moyenne de l’ensemble des modèles est obtenue en 

faisant la moyenne arithmétique des sept modèles présentés. Ce choix se justifie par le fait que 

cette méthode est facile à implémenter, avantageuse et est la méthode la plus transparente pour 

combiner des modèles (Peng et al., 2002 ; Weigel et al., 2010). 

3.3.2- Données hydrométriques 

Les données hydrométriques comprennent les débits journaliers de 1996 à 2005 avec environ 

30% de lacunes et les niveaux d’eau journaliers enregistrés à la station de Rapid Grah, 

réhabilitée depuis 2021. 

Les données collectées auprès de la CIE regroupent les débits mensuels entrant dans le lac de 

Fayé et les niveaux d’eau. Les débits mensuels enregistrés à l’entrée du lac de Fayé sont 

disponibles sur la période 1999-2019 et ne comportent pas de lacunes. Les niveaux d’eau 

journaliers mesurés couvrent la période 2021-2022. 

3.3.3- Données topographiques et images satellitaires 

Les données topographiques utilisées sont relatives au Modèle Numérique de Terrain (MNT) 

ALOS-PALSAR de résolution 12,5 m. Ces données sont disponibles sur le site web 

https://asf.alaska.edu/datasets/daac/alos-palsar-radiometric-terrain-correction/. Ce MNT a 

permis de délimiter le bassin versant d’étude. 

https://asf.alaska.edu/datasets/daac/alos-palsar-radiometric-terrain-correction/
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Les images satellitaires Landsat 5 TM de 1986 et Landsat 7 ETM+ de 2004 et 2022 ont été 

utilisées dans le cadre de cette étude afin de réaliser les cartes d’occupation du sol. Ces images 

satellitaires de résolution 30 m sont disponibles sur le site https://earthexplorer.usgs.gov. Les 

scènes utilisées pour chacune des années sont : 197/56 et 197/57 (Figure 17).  

 

Figure 17 : Carte du contour des scènes des images Landsat couvrant la zone d’étude 

Une description des différentes images utilisées est consignée dans le Tableau V. Ces images 

ont servi à la réalisation des cartes d’occupation du sol. 

Tableau V : Description des images satellitaires utilisées 

Satellite Capteur Date 

d’acquisition 

Résolution 

spatiale (m) 

Landsat 5 Thematic Mapper (TM) 16/01/1986 30 

Landsat 7 Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) 10/01/2004 30 

Landsat 7 Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) 27/01/2022 30 

3.4- Logiciels 

De nombreux logiciels ont été utilisés dans le cadre de cette étude. Il s’agit de : 

• ENVI 5.4 pour le pré-traitement ; 

• ArcGIS 10.4 qui a permis la réalisation des cartes d’occupation du sol ; 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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• R 4.2.1 est un langage de programmation orienté objet, utilisé pour le téléchargement 

des PPS, le calcul des indices de pluie, l’ajustement du biais et la réalisation des tests 

statistiques. Il a également servi au traitement et à la classification des images 

satellitaires, la modélisation hydrologique, ainsi qu’à la production de graphes et de 

cartes climatologiques ; 

• MIKE 21 Flow Model FM, utilisé pour la modélisation hydrodynamique et le transport 

des sédiments en deux dimensions (2D) au niveau du lac de Fayé. 

Conclusion partielle 

La réalisation de cette étude a nécessité l’utilisation d’un matériel diversifié. Le matériel de 

terrain a servi à la collecte des échantillons d’eau, à la réalisation des levés bathymétriques et à 

la mesure des débits. Le matériel de laboratoire a essentiellement servi à la détermination des 

concentrations en MES. Au niveau des données utilisées pour mener à bien cette étude, elles 

ont regroupé les données climatiques, les données hydrométriques, et les images satellitaires. 

Les logiciels utilisés pour le traitement des données sont au nombre de quatre : ENVI 5.4, 

ArcGIS 10.4, R 4.2.1 et MIKE 21 Flow Model FM. 
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CHAPITRE 4 : APPROCHE METHODOLOGIQUE 

Ce chapitre présente l’approche méthodologique utilisée pour la collecte et le traitement des 

données pour chacun des quatre objectifs spécifiques de ce travail. 

4.1- Caractérisation des extrêmes de pluie dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au 

barrage hydroélectrique de Fayé 

En ce qui concerne le premier objectif, il s’est agi de caractériser les extrêmes de pluie sur la 

période historique afin comprendre leur évolution et de faire des projections par la suite en vue 

de contribuer à l’anticipation des catastrophes hydrologiques. Le langage de programmation R 

a été utilisé pour la réalisation de cette partie. 

4.1.1- Caractérisation des extrêmes de pluie sur la période historique 

La caractérisation des extrêmes de pluie a commencé par l’évaluation de la performance des 

produits de précipitation et de températures satellitaires, compte tenu du manque de données 

d’observation dans la zone d’étude. Ensuite, l’Indice de Précipitation Standardisé (SPI) et sept 

indices de pluie ont été calculés. 

4.1.1.1- Evaluation de la performance des produits de précipitation et de température 

satellitaires 

Le bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé ne possède que deux 

postes pluviométriques (l’un à Fayé et l’autre à Téréagui) pour une superficie d’environ 2 432 

km2, ce qui est insuffisant pour la réalisation d’une étude d’impact du changement climatique. 

Le poste pluviométrique de Téréagui a été abandonné depuis les années 1999, et ses données 

comportent 32,36% de lacunes. Face à cette situation, il convient d’utiliser les PPS pour la 

réalisation de cette étude. Toutefois, sachant que l’efficacité des PPS dans l’estimation des 

observations dépend de la localisation géographique, il est important d’évaluer leur 

performance avant de les utiliser (Gebremicael et al., 2019). La validation des produits de 

précipitation et de température satellitaires s’est faite selon le processus présenté par la Figure 

18. D’abord, les produits de précipitation et de température satellitaires ont été téléchargés pour 

la zone d’étude. Ensuite, des extractions ont été réalisées aux stations où les observations sont 

disponibles. Plusieurs indicateurs ont été utilisés pour évaluer la performance des produits de 

précipitation et température satellitaires dans l’estimation des observations à l’échelle 

journalière et mensuelle. Enfin, le PPS le plus performant a été retenu pour cette étude, et la 

performance du produit de température correspondant a été évaluée. 
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Figure 18 : Processus de sélection du meilleur PPS et validation du produit de CHIRTS 

• Evaluation de la performance des Produits de Précipitation Satellitaire (PPS) 

Les PPS CHIRPS, PERSIANN CDR et W5E5 ont été comparées aux pluies enregistrées aux 

pluviomètres de Fayé et Téréagui à l’échelle journalière et mensuelle. Le choix de ces 

précipitations satellitaires se justifie par leur disponibilité aux pas de temps journalier. En outre, 

ces précipitations satellitaires ont montré de bonnes performances dans la zone Ouest-africaine 

(Dembélé & Zwart, 2016 ; Obahoundje et al., 2020 ; Yangouliba et al., 2022). Les périodes 

utilisées à la station de Fayé sont 2011-2018 et 1999-2018, respectivement pour le pas de temps 

journalier et mensuel. A la station de Téréagui, la période 1987-1998 a été utilisée pour l’échelle 

journalière et mensuelle. Cette comparaison a été faite en utilisant plusieurs indicateurs 
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statistiques (Obahoundje et al., 2020 ; Yangouliba et al., 2022), notamment la moyenne, l’écart-

type, le coefficient de corrélation (r), l’Erreur Moyenne (EM) ou biais et le Pourcentage 

d’Erreur Moyenne Absolue (PEMA). 

- Moyenne et écart-type 

La moyenne notée 𝜇 (équation 10) et l’écart-type noté 𝜎 (équation 11) ont été calculés pour les 

observations et pour les PPS afin d’identifier le PPS qui estime mieux l’observation. Le meilleur 

PPS est celui dont la moyenne et l’écart-type sont les plus proche de l’observation. 

μ =
1

𝑛
∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

(10) 

σ = √
∑ |𝑥𝑖 − 𝜇|
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 

(11) 

avec n l’effectif total, 𝑥𝑖 la valeur de précipitation à la date i 

- Coefficient de corrélation 

Le coefficient de corrélation de Pearson (équation 12) noté r est utilisé en statistique afin de 

mesurer le lien entre deux variables. Sa valeur est sans unité et est comprise entre -1 et 1. Plus 

la valeur de la corrélation est proche de 1, plus il existe une forte liaison entre les deux variables. 

Le meilleur PPS est celui qui obtient le coefficient de corrélation le plus élevé (r tend vers 1). 

𝑟 =
𝑛∑𝑥𝑦 − (∑𝑥 ∑𝑦)

√𝑛∑𝑥2 − (∑𝑥)2√𝑛∑𝑦2 − (∑𝑦)2
 

 

(12) 

avec n le nombre de valeurs, x et y l’observation et les précipitations satellitaires respectivement 

• Erreur moyenne et pourcentage d’erreur moyenne absolue 

L’Erreur Moyenne (équation 13) notée EM et le Pourcentage d’Erreur Moyenne Absolue 

(équation 14) noté PEMA sont des indicateurs d’écart permettant d’indiquer le degré 

d’estimation des précipitations observées par les PPS. Le meilleur PPS est celui qui enregistre 

l’EM et le PEMA le plus faible (proche de 0). 

EM =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

 

(13) 

PEMA = (
1

𝑛
∑|

(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)

𝑥𝑖
|

𝑛

𝑖=1

) × 100 

 

(14) 

Une EM > 0 indique une surestimation de l’observation par les PPS, tandis qu’une EM < 0 

indique une sous-estimation de l’observation par les PPS. 
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• Test de Wilcoxon 

Le test statistique de Wilcoxon a été utilisé pour comparer les différents PPS entre eux. Ce test 

statistique non paramétrique est particulièrement adapté à l’analyse de données appariées et 

permet de déterminer si la différence observée entre deux échantillons est statistiquement 

significative. 

• Validation de la température moyenne CHIRTS 

Le bassin versant du fleuve San-Pédro avec pour exutoire le barrage hydroélectrique de Fayé 

ne contient aucune station de mesure de la température. En revanche, la ville de San-Pédro 

située à environ 35 km au Sud en possède. De ce fait, la capacité des données satellitaires de 

température moyenne CHIRTS à reproduire la température moyenne observée à la station de 

San-Pédro a été évaluée en vue de leur utilisation dans le bassin versant d’étude. Ce choix se 

justifie par le fait que les données CHIRTS sont disponibles au pas de temps journalier et ont 

la même résolution que CHIRPS, qui a obtenu la meilleure performance sur l’ensemble du 

bassin. De plus, CHIRTS a montré de bonnes performances à l’échelle globale, notamment 

pendant les trois mois les plus chauds (Verdin et al., 2020) et dans plusieurs études à travers le 

monde (Amou et al., 2021 ; Li et al., 2022 ; Parsons et al., 2022). La température moyenne a 

été calculée à partir des données CHIRTS Tmax et CHIRTS Tmin téléchargées sur la période 

1983-2016. Les indicateurs statistiques utilisés pour la comparaison entre les températures 

satellitaires CHIRTS et l’observation à l’échelle journalière et mensuelle sont les mêmes que 

ceux utilisés précédemment pour les précipitations satellitaires. 

4.1.1.2- Calcul de l’indice standardisé de précipitation 

L’Indice Standardisé de Précipitation (SPI) est un indice de sécheresse recommandé par 

l’Organisation Météorologique Mondiale (WMO & GWP, 2016). Développé par McKee et al. 

(1993), il permet de détecter les périodes humides et les périodes sèches dans une série 

chronologique de pluie. Le choix de cet indice se justifie par le fait qu’il nécessite peu de 

données (uniquement les précipitations sur au moins 30 ans). Par ailleurs, il peut être calculé à 

plusieurs échelles de temps en fonction de l’application souhaitée (Rahase et al., 2023). En 

effet, il est adapté pour faire ressortir plusieurs types de sécheresse (Guenang & Kamga, 2014). 

Cet indice a prouvé sa fiabilité dans de nombreuses études à travers le monde (Li et al., 2022 ; 

Zhang et al., 2023 ; Akter et al., 2023). Dans le cadre de cette étude, le SPI a été calculé à 

l’échelle de 12 mois. Le choix de 12 mois peut se justifier par le fait qu’à cette échelle, le SPI 

permet de mettre en évidence l’impact des sécheresses hydrologiques sur les eaux de surface 
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(Bohn & Piccolo, 2018), y compris les réservoirs. En revanche, des échelles telles que 24 mois 

sont utilisés pour les impacts socio-économiques (Bohn & Piccolo, 2018 ; Rahase et al., 2023). 

Le calcul du SPI s’est fait sous R en deux étapes : 

• Choix de la distribution de la probabilité 

Cette étape consiste à choisir la distribution de probabilité qui correspond mieux aux 

précipitations. Ainsi, la distribution Gamma (Equation 15) a été utilisée dans le cadre de cette 

étude, car elle a prouvé sa fiabilité et sa robustesse dans de nombreuses études (McKee et al., 

1993 ; Ghasemi et al., 2022 ; Rahase et al., 2023). 

𝐺(𝑥) =
𝑥𝛼−1. 𝑒

−
𝑥


𝛼 . 𝛤(𝛼)
 

 

pour x > 0 

 

(15) 

Avec, 𝛼 > 0 le paramètre de longueur,  > 0 le paramètre d’échelle, 𝑥 la hauteur de pluie et 

𝛤(𝛼) la fonction Gamma (Equation 21). 

𝛤(𝛼) =  ∫ 𝛼−1𝑒−𝑥𝑑𝑥

∞

0

 

 

(16) 

• Calcul du SPI 

Le calcul du SPI est fait suivant les équations (17) et (18) ci-dessous. Les données CHIRPS ont 

été utilisées comme observation au cours de la période 1982-2019 et la moyenne de l’ensemble 

des sept modèles (EnsMean) a été utilisé afin de calculer le SPI dans le court, moyen et long 

terme sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. 

𝑆𝑃𝐼 = 𝑆
𝑡 − (𝑐2𝑡 + 𝑐1)𝑡 + 𝑐0

((𝑑3𝑡 + 𝑑2)𝑡 + 𝑑1)𝑡 + 1.0
 

 

(17) 

𝑡 =  √𝑙𝑛
1

𝐻(𝑥)2
 

 

(18) 

𝐺(𝑥) = ∫𝑔(𝑥)𝑑𝑥

𝑥

0

 

 

(19) 

Avec S le coefficient positif ou négatif : Quand G(x) > 0,5, H(x) =1 - G(x) et S=1. Quand 

G(x) ≤ 0.5, H(x) = G(x) et S = -1. 𝑐0 = 2,515517; 𝑐1 = 0,802853, 𝑐2 = 0.010328, 

𝑑1 =  1,432788, 𝑑2 =  0,189269, 𝑑3 =  0,001308 et g(x) la distribution Gamma. 

La classification du SPI est présentée au niveau du Tableau VI ci-dessous : 
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Tableau VI : Classification du SPI  

SPI Catégories 

≥ 2 Extrêmement humide 

1,5 à 1,99 Très humide 

1 à 1,49 Modérément humide 

-0,99 à 0,99 Normal 

-1 à -1,49 Modérément sec 

-1,5 à -1,99 Très sec 

≤ -2 Extrêmement sec 

Source : McKee et al. (1993) 

La fréquence d’apparition ou l’occurrence des évènements extrêmes (extrêmement humide, très 

humide, extrêmement sec et très sec) a été calculée en utilisant l’équation (20) suivante (McKee 

et al., 1993) : 

Fi = (𝑛𝑖 N⁄ ) × 100 (20) 

Avec Fi, la fréquence pour l’évènement i ; 𝑛𝑖 le nombre de mois pour l’évènement i et N le 

nombre total de mois sur une période donnée. 

Le test non paramétrique de Mann-Kendall recommandé par l’OMM pour identifier la tendance 

et sa significativité au niveau des variables météorologiques (Sang et al., 2014 ; Bari et al., 

2016 ; Rosmanna et al., 2016 ; Bărbulescu & Postolache, 2023) a été appliqué dans le cadre de 

cette étude. Le processus d’analyse est le suivant (Mann, 1945 ; Kendall, 1955) : pour tous i, j, 

n et i, j, la distribution de xi et xj est différente. La variable statistique S du test est calculée 

d’après l’équation (21) (Mann, 1945 ; Kendall, 1955 ; Singla et al., 2023) : 

S =∑ ∑ 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑒(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)
𝑛

𝑗=𝑖+1

𝑛−1

𝑖=1
 

 

(21) 

avec n est la longueur de la série, xi et xj deux valeurs génériques de données séquentielles et la 

fonction 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑒(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) est définie par l’équation (22) suivante : 

sign(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) = {

1, 𝑠𝑖 (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)    > 0

0, 𝑠𝑖 (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)    = 0

−1, 𝑠𝑖 (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗) < 0

 

 

(22) 

 

La statistique S est définie comme la différence entre le nombre de paires positives et le nombre 

de paires négatives dans les séries chronologiques analysées. L’hypothèse nulle suppose 

l’absence de tendance dans l’évolution temporelle de la variable. Chaque ordre de l’ensemble 
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des données est aussi probable. La statistique S de cette hypothèse est une distribution normale 

dans laquelle E(S) est la moyenne et Var (S) est la variance définie respectivement sur les 

équations (23) et (24) : 

E(S) = 0 (23) 

Var(𝑆) =
1

18
[𝑛(𝑛 − 1)(2𝑛 + 5) −∑ 𝑡𝑝(𝑡𝑝 − 1)(2𝑡𝑝 + 5)

𝑞

𝑝=1
] 

 

(24) 

Où n est le nombre de données, tp le nombre de valeurs dans le pième groupe et q le nombre de 

rang ex aequo. Le second terme représente un ajustement de données liées ou censurées. La 

valeur de S et de Var (S) servent au calcul du test statistique standardisé Z qui s’écrit sous la 

formule de l’équation (25) suivante : 

Z =

{
 
 

 
 

𝑆 − 1

√𝑣𝑎𝑟(𝑆)
 𝑠𝑖 𝑆 > 0 ;

        0        𝑠𝑖 𝑆 = 0 ;
𝑆 − 1

√𝑣𝑎𝑟(𝑆)
𝑠𝑖 𝑆 < 0 

 

 

(25) 

La présence d’une tendance statistiquement significative est évaluée en étudiant la valeur de Z. 

L’absence ou la présence de tendance sont indiquées par les hypothèses nulle (H0) et alternative 

(H1) respectivement. Z > 0 indique une tendance haussière dans le temps, tandis que Z < 0 

indique une tendance baissière. H0 est rejeté lorsqu’il y a hausse ou baisse de la tendance 

relativement à un seuil de significativité p. Dans ce travail, les seuils de significativité choisis 

sont 99% et 95%. Une p-value est calculée pour chaque série analysée. 

4.1.1.3- Calcul des indices de pluie 

La méthode des indices climatiques a été utilisée dans le cadre de cette étude pour analyser les 

précipitations extrêmes (New et al., 2006 ; Aguilar et al., 2009 ; Hountondji et al., 2011 ; 

N’Guessan Bi, 2014 ; N’Guessan Bi et al., 2018).  

Dans le cadre de cette étude, sept indices de précipitation ont été calculés (Tableau VII). Le 

choix de ces indices se justifie par le fait qu’ils sont utilisés pour les études en rapport avec les 

inondations (Fofana et al., 2022 ; Obahoundje et al., 2022b). Les indices de pluie ont été 

calculés à partir des données CHIRPS sur la période 1982-2021 et à partir de l’EnsMean sur la 

période 2025-2099 à l’échelle annuelle qui tient compte de tous les mois, à l’échelle de la 

Grande Saison Pluvieuse (GSP) d’avril à juillet et à l’échelle de la Petite Saison Pluvieuse (PSP) 

d’octobre à novembre.  
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Tableau VII : Indices de pluie utilisés 

Nom Description Définition Unité 

PRCPTOT Précipitation totale Précipitation totale des jours pluvieux 

(RR ≥ 1 mm) 

mm 

R1mm Nombre de jours pluvieux Nombre de jours avec des 

précipitations RR ≥ 1 mm 

Jour 

SDII Intensité de pluie Précipitation totale des jours pluvieux 

divisé par le nombre de jours pluvieux 

mm 

CWD Jours pluvieux consécutifs Nombre maximal de jours consécutifs 

avec des précipitations journalières ≥ 

1 mm 

Jour 

R99pTOT Jours très pluvieux 

(extrêmement pluvieux) 

Proportion des précipitations > 99ème 

percentile 

% 

Rx1day Hauteur maximale de 

précipitation d’un jour 

Précipitation totale maximale d’un 

jour pluvieux pendant l’année 

mm 

Rx5day Cumul maximal des 

précipitations sur 5 jours 

consécutifs 

Précipitation totale maximale sur 5 

jours pluvieux consécutifs pendant 

l’année 

mm 

L’analyse des tendances est basée sur la tendance linéaire, et la significativité de la tendance 

est évaluée en utilisant le test de Mann-Kendall (Balliet et al., 2016 ; Atcheremi et al., 2018). 

Une matrice de corrélation a permis d’analyser les relations linéaires existant entre les indices 

de pluie et les débits maximaux. 

4.1.2- Projection des extrêmes de pluie à l’horizon 2100 

L’Afrique de l’Ouest est fortement menacée par les effets des changements climatiques 

(Almazroui et al., 2020). De ce fait, il est nécessaire de faire des projections fiables afin de 

faciliter les mesures d’adaptation et limiter les dégâts des catastrophes naturelles, notamment 

celles liées à l’eau. Ainsi, les sorties de sept Modèles Climatiques Globaux (MCG) Coupled 

Model Intercomparison Project Phase 6 (CMIP6) ont été utilisées dans le cadre de cette étude. 

Le choix des 7 modèles se justifie par la disponibilité des variables pluie et température, des 

scénarii choisis jusqu’en 2099 et les ressources informatiques disponibles. Aussi, ces modèles 

ont été utilisés dans plusieurs études (Dong et al., 2022 ; Hua et al., 2022 ; Li et al., 2022 ; Try 

et al., 2022 ; Zhao et al., 2022). Compte tenu du fait que ces modèles ont des résolutions 

spatiales différentes, une descente d’échelle a été nécessaire (Dong et al. 2022 ; Hua et al. 2022) 

afin de les ramener à la même résolution que CHIRPS (0,05°). Deux approches peuvent être 

envisagées : l’approche dynamique et l’approche statistique. La dernière approche a été utilisée 
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dans le cadre de cette étude. Ce choix se justifie par le fait que l’approche dynamique utilise 

beaucoup de données et nécessite d’importantes ressources informatiques. L’approche 

statistique consiste en l’application d’une relation statistique. Ainsi, la méthode bilinéaire a été 

utilisée (Obahoundje et al. 2022a).  

4.1.2.1- Comparaison des méthodes d’ajustement de biais 

La Figure 19 ci-dessous présente le processus utilisé pour la comparaison des trois méthodes 

d’ajustement du biais. Ces méthodes ont été comparées sur la base d’indicateurs statistiques, 

notamment r, EM et PEMA, afin de choisir la meilleure méthode pour ajuster le biais des MCG. 

 

Figure 19 : Processus de comparaison des méthodes d’ajustement du biais 

Après la descente d’échelle, il est nécessaire d’ajuster le biais que contiennent les MCG. Dans 

le cadre de cette étude, la performance des méthodes CDFt (Cumulative Distribution Function-

transform), Delta (Changement de Delta) et Scaling (Linear Scaling) a été évaluée en utilisant 

les données CHIRPS comme observation. Cette évaluation consiste en l’utilisation de ces trois 



Matériel et méthodes 

65 

méthodes pour l’ajustement du biais à tous les points de grille du bassin d’étude. Ensuite, une 

comparaison est faite avec les données CHIRPS. La période 1982-2010 a été utilisée pour 

l’entraînement et la période 2011-2014 a été utilisée pour la calibration. 

• CDFt 

C’est une méthode statistique d’ajustement du biais initialement proposée par Michelangeli et 

al. (2009). Cette méthode applique indépendamment pour chaque variable, une fonction de 

transfert univariée T, qui permet de lier la fonction de distribution cumulative de la variable 

d’intérêt dans la simulation du modèle au jeu de données de référence (François et al., 2020). 

En supposant que T soit applicable dans un climat différent de celui utilisé pour la calibration, 

une nouvelle fonction de distribution cumulative est générée pour la variable corrigée au cours 

de la période de projection. Ensuite, une approche quantile-quantile est utilisée entre la fonction 

de distribution cumulative au cours de la calibration et celle de la simulation du modèle au cours 

de la période de projection afin d’obtenir les données ajustées. Cette procédure en deux étapes 

permet de prendre en compte les changements potentiels (entre la période de calibration et la 

période de projection) de la distribution univariée dans la procédure de correction du biais 

(François et al., 2020). Dans le cas spécial des précipitations, la version Singularity Stochastic 

Removal (SSR) de CDFt est appliquée dans le cadre de cette étude afin d’ajuster l’occurrence 

et l’intensité des précipitations (Vrac et al., 2016). Le choix de cette méthode se justifie par le 

fait qu’elle a été utilisée dans de nombreuses études à travers le monde (Tramblay et al., 2013 

; Tobin et al., 2015 ; Defrance et al., 2017 ; Guo et al., 2018). Toutefois, son efficacité en 

Afrique reste peu étudiée car elle n’a été appliquée en Afrique que par Famien et al. (2018). 

• Delta 

La méthode Delta est une méthode statistique qui applique un facteur de changement Delta 

obtenu à partir des MCG et l’ajoute aux observations. Le facteur de changement est la différence 

entre la moyenne au cours de la période de projection et la moyenne au cours de la période 

historique (Navarro-Racines et al., 2020). Cette méthode est facile à implémenter et est 

largement utilisée (Miao et al., 2016). La méthode Delta a été appliquée suivant les étapes ci-

après (Navarro-Racines et al., 2020) :  

- calcul des moyennes mensuelles au cours de la période d’entraînement et de la période 

de calibration (cas de la comparaison des méthodes d’ajustement du biais) ou future 

sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5 ; 

- calcul des anomalies en effectuant la différence absolue entre les moyennes mensuelles 

dans le futur (calibration dans le cas de la comparaison des méthodes d’ajustement du 
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biais) et celles dans le présent pour les températures (26) et la différence proportionnelle 

dans le cas des précipitations (27) ; 

- ajustement du biais est fait d’après les équations (28) et (29) respectivement pour les 

températures et les précipitations. 

∆𝑋𝑖 = 𝑋𝐹𝑖 − 𝑋𝐶𝑖 (26) 

∆𝑋𝑖 =
𝑋𝐹𝑖 − 𝑋𝐶𝑖
𝑋𝐶𝑖

 
(27) 

𝑋𝐷𝐶𝑖 = 𝑋𝑂𝐵𝑆𝑖 − ∆𝑋𝑖 (28) 

𝑋𝐷𝐶𝑖 = 𝑋𝑂𝐵𝑆𝑖 × (1 + ∆𝑋𝑖) (29) 

Où ∆𝑋𝑖, la variation de Delta pour le mois i ; 𝑋𝐶𝑖, la moyenne du mois i des variables 

(précipitation et température moyenne) pour la période d’entraînement ; 𝑋𝐹𝑖, la moyenne du 

mois i pour les variables dans le futur pour chacun des GCM et 𝑋𝑂𝐵𝑆𝑖 est l’observation (CHIRPS 

ou CHIRTS). 

• Scaling 

Linear Scaling ou Scaling est la méthode la plus simple pour l’ajustement du biais utilisée dans 

de nombreuses études (Ines & Hansen, 2006 ; Teutschbein & Seibert, 2012 ; Shrestha et al., 

2015). Cette méthode a pour objectif de faire correspondre la moyenne mensuelle des 

projections corrigées à celle de l’observation (Lenderink et al., 2007). Le biais dans la variable 

à corriger, notamment la précipitation, est ajusté en utilisant un facteur de multiplication 

(Mendez et al., 2020). D’abord, le facteur Scaling est calculé en prenant le ratio entre la 

moyenne mensuelle de l’observation et la moyenne du modèle sur la période historique. 

Ensuite, chaque valeur au cours de la période de calibration pour un mois spécifique est 

multipliée par le facteur Scaling mensuel calculé pour le mois concerné. L’ajustement du biais 

est présenté par l’équation (30) : 

𝑃𝑐 = 𝑃𝑚𝑜𝑑
[𝜇𝑚𝑜(𝑃𝑜𝑏𝑠)]

[𝜇𝑚ℎ(𝑃𝑚𝑜𝑑)]
 

(30) 

Où 𝑃𝑐, la précipitation corrigée ; 𝑃𝑚𝑜𝑑, la précipitation du modèle ; 𝜇𝑚𝑜, la moyenne mensuelle 

de l’observation ; 𝜇𝑚ℎ, la moyenne mensuelle du modèle sur la période historique et 𝑃𝑜𝑏𝑠, la 

précipitation observée. 

Les précipitations ajustées ont été comparées aux observations au cours de la calibration sur la 

base du coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA. La méthode d’ajustement choisie est celle 

qui enregistre les coefficients de corrélation les plus élevés, les plus faibles EM et PEMA à 
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l’échelle journalière et mensuelle. Le diagramme de Taylor a été utilisé afin d’évaluer la 

performance de la meilleure méthode d’ajustement du biais à l’échelle mensuelle (Glisan et al., 

2019 ; Xiong et al., 2021). 

4.1.2.2- Calcul de l’indice standardisé de précipitation et des indices de pluie dans le 

futur 

Le SPI et les indices de précipitation (CWD, PRCPTOT, R1mm, R99pTOT, Rx1day, Rx5day 

et SDII) ont été calculés dans le futur, en considérant la moyenne de l’ensemble des modèles 

climatiques (EnsMean). Le test de Mann-Kendall a été effectué. 

4.2- Caractérisation de la dynamique de l’occupation du sol dans le bassin versant du 

fleuve San-Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé 

La caractérisation de la dynamique de l’occupation du sol a commencé par la réalisation des 

cartes d’occupation du sol. A ce niveau, les images satellitaires Landsat 5 de 1986 et Landsat 7 

de 2004 et 2022 ont été prétraitées, les points d’échantillonnage pour la réalisation de la 

classification ont été collectés et les classifications réalisées ont été évaluées. Enfin, l’évolution 

des différentes classes à travers le temps a été analysée. 

4.2.1- Réalisation des cartes d’occupation du sol de 1986, 2004 et 2022 

Les cartes d’occupation du sol sont obtenues après le processus suivant présenté par la Figure 

20. 
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Figure 20 : Processus de réalisation des cartes d’occupation du sol 

4.2.1.1- Prétraitement des images Landsat 

Le prétraitement, réalisé sous ENVI, a consisté en une calibration et un mosaïquage des scènes 

197/56 et 197/57 qui couvrent la zone d’étude. La calibration a consisté en la correction des 

distorsions radiométriques et géométriques, et en l’élimination des artefacts afin d’améliorer la 

lisibilité des images. Les images corrigées passent ensuite par une phase de mosaïquage des 

deux scènes susmentionnées qui couvrent la zone d’étude (Nghiem, 2014). Enfin, le contour du 

bassin versant d’étude est utilisé afin d’extraire la zone d’étude sur les images Landsat 5 TM 

de 1986 et Landsat 7 ETM+ de 2004 et 2022. Pour les images Landsat 7 de 2004 et 2022, la 

fonction Gapfill sous ENVI a permis d’éliminer les rayures. 

4.2.1.2- Définition des pixels d’entraînement et de validation 

Dans le cadre de cette étude, cinq classes ont été définies sur la base des travaux de Konin et 

al. (2021). Ces classes sont « forêt dense », « forêt défrichée », « culture et jachère », « sol nu 
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et bâti » et « eau ». Pour une meilleure qualité des résultats de la classification finale, la méthode 

de classification basée sur le pixel a été utilisée. Cette méthode permet d’éviter le problème de 

pixel mélangés et de réduire les confusions (Lekka et al., 2024). Ainsi, les coordonnées des 

points de contrôle représentant les classes d’occupation du sol ont été collectés. Un total de 50 

points a été relevé pour chacune des classes « forêt dense », « forêt défrichée », « culture et 

jachère » et 30 points ont été relevés pour chacune des classes « sol nu et bâti » et « eau » 

(Figure 21). Une codification a été faite pour chacune des classes et les valeurs des pixels pour 

toutes les bandes ont été extraites. Ces données ont été utilisées à 70% pour l’entraînement de 

l’algorithme MVS et les 30% restants ont servi à la validation (Shabbir et al., 2021 ; Mehmood 

et al., 2022). 

 

Figure 21 : Carte des points de contrôle 

a : Image Landsat 5 de 1986, b : Image Landsat 7 de 2004, c : Image Landsat 7 de 2022 

4.2.1.3- Evaluation de la précision de la classification 

Une fois la classification terminée, la performance de l’algorithme de MVS est évaluée en 

utilisant trois indicateurs (Koffi et al., 2023 ; Reddy et al., 2024). 
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• F-score 

Les F-scores (équation 31) sont une combinaison de la précision et du rappel en une seule 

mesure permettant d’évaluer la performance de MVS dans la catégorisation des pixels pour 

chaque classe i. Ils sont utiles pour les jeux de données déséquilibrés. 

𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖 = 2 ×
𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖 × 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙𝑖
𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖 + 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙𝑖

 
(31) 

La précision (équation 32) est le rapport entre le nombre de prédictions correctes pour la classe 

i et le nombre total de prédictions faites pour cette classe i. Le rappel (équation 33) le rapport 

entre le nombre de prédictions correctes pour la classe i et le nombre total de prédictions réelles 

pour cette classe i. Le F-score est compris entre 0 et 1. Un F-score ≥ 0,7 est acceptable pour une 

classe considérée. 

𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑁𝑃𝑖  

𝑁𝑃 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎î𝑛𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑖
 

(32) 

𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 =
𝑁𝑃𝑖

𝑁𝑃 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖
 

(33) 

Avec NP le nombre de pixel pour la classe i. 

• Coefficient de Kappa ou Kappa de Cohen 

Le coefficient de Kappa (équation 34) est un indicateur qui permet de comparer la classification 

faite par MVS avec une référence basée sur les observations de terrain. Il mesure de degré de 

concordance entre la classification prédite et la classification réelle. Le coefficient de kappa 

varie de -1 à 1. La classification est dite acceptable pour un coefficient de kappa ≥ 0,6. 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
𝑃𝑜 − 𝑃𝑒
1 − 𝑃𝑒

 
(34) 

Avec 𝑃𝑜 la proportion d’accords observés (rapport entre la somme des diagonales et le total des 

observations) et 𝑃𝑒 la proportion d’accords attendue par hasard (rapport entre la somme des 

produits des marges des lignes et colonnes et le carré du total des observations). 

• Précision globale 

La précision globale (équation 35) se calcule en divisant le nombre total de prédictions correctes 

par le nombre total de prédictions réalisées. La précision globale, tout comme les F-scores et le 

coefficient de Kappa, est calculé à partir de la matrice de confusion. La classification est 

acceptable pour une précision globale ≥ 0,6. 
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𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑒 =
𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑠

𝑁𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
 

(35) 

4.2.2- Analyse de la dynamique de l’occupation du sol 

La connaissance de la dynamique de l’occupation du sol est importante car elle permet de mieux 

appréhender la dynamique future probable. La dynamique de l’occupation du sol a été analysée 

en calculant les taux de variation des superficies des différentes classes d’occupation du sol sur 

les périodes 1986-2004, 2004-2022 et 1986-2022 (Nghiem, 2014). Un taux de variation 

supérieur à 0 indique une progression de la classe considérée, tandis qu’un taux de variation 

inférieur à 0 indique une régression. Par ailleurs, le coefficient de ruissellement (Cr) moyen 

(équation 36) sur le bassin versant d’étude a été calculé pour les années 1986, 2004 et 2022. Le 

coefficient de ruissellement varie entre 0 et 1. Un coefficient de ruissellement de 0 indique une 

zone totalement perméable, tandis qu’un coefficient de ruissellement de 1 indique une zone 

totalement imperméable. 

𝐶𝑟𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛 =
∑(𝐴𝑖 × 𝐶𝑖)

𝐴𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 

(36) 

Avec 𝐴𝑖 la surface de la classe i, 𝐶𝑖 le coefficient de ruissèlement de la classe i et 𝐴𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 la 

surface du bassin versant d’étude.  

4.3- Simulation de la réponse hydrologique du bassin versant du fleuve San-Pédro au 

barrage hydroélectrique de Fayé  

Le développement du modèle de forêt aléatoire en utilisant le langage de programmation R pour 

la simulation des débits s’est fait en trois étapes. La définition des hyperparamètres a consisté 

à définir les valeurs des hyperparamètres pour lesquels le modèle est le plus performant. 

Ensuite, la méthode de rééchantillonnage permis de séparer les données en entraînement et 

validation, et de choisir la méthode de validation. Enfin, les étapes permettant de choisir les 

prédicteurs pour une performance optimale sont présentées. 

4.3.1- Définition des hyperparamètres de la forêt aléatoire 

Certains paramètres peuvent avoir un impact considérable sur la structure et la performance du 

modèle. Ces paramètres sont appelés hyperparamètres dans la littérature (Belemtougri, 2022). 

Les hyperparamètres de la forêt aléatoire sont le nombre d’arbres à construire (ntree) et le 

nombre de variables à sélectionner à chaque nœud (mtry). Le nombre d’arbres a été fixé à 350. 

En effet, une variation de ce paramètre de 50 à 1 000 avec un incrément de 50 a permis de 

déterminer cette valeur avec laquelle le modèle a obtenu la meilleure performance. Au niveau 
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du nombre de variables à sélectionner à chaque nœud, la valeur par défaut à savoir p/3 a été 

utilisée, avec p la longueur des données. 

4.3.2- Méthode de rééchantillonnage 

L’utilisation de modèles d’apprentissage automatique nécessite de subdiviser l’échantillon 

initial en données d’entraînement et données de validation pour une meilleure évaluation du 

modèle (Belemtougri, 2022). Dans le cadre de cette étude, la forêt aléatoire a été développée en 

utilisant 80% des données pour l’entraînement et 20% pour la validation lors de chaque 

exécution (Obahoundje et al., 2022b ; Akaffou et al., 2024). 

L’utilisation d’un seul jeu de données pour la validation peut s’avérer peu fiable en raison de la 

variation de la performance du modèle, surtout si l’échantillon initial est de petite taille. Face à 

cette situation, la méthode k-fold cross validation, qui est l’une des méthodes les plus populaires 

de découpage des données a été utilisée (Xu & Goodacre, 2018). Les données d’apprentissage 

sont réparties aléatoirement en k groupes (k-folds) ou segments de tailles presque égales. Le 

groupe k-1 est utilisé pour l’entraînement du modèle et la performance du modèle est évaluée 

sur le groupe restant. Ce processus est répété k fois, en changeant à chaque fois le groupe utilisé 

pour la validation, de sorte que chaque groupe soit utilisé une fois pour la validation. L’erreur 

globale du modèle est obtenue en calculant la moyenne des erreurs sur les k groupes de test 

(Belemtougri, 2022). Cette méthode a été appliquée par Ho et al. (2020) pour comparer la 

performance d’une forêt aléatoire dans la modélisation des débits entrant dans le réservoir et la 

production d’énergie séparément, en utilisant différentes configurations. Cette méthode est 

robuste pour l’évaluation de la performance des modèles d’apprentissage automatique et évite 

le surapprentissage (Xu & Goodacre, 2018). Les valeurs couramment utilisées pour k sont 5 et 

10 (Belemtougri, 2022). Dans le cadre de cette étude, la valeur de k a été définie à 10, car elle 

donne la meilleure performance relativement à 5. 

4.3.3- Développement du modèle avec l’algorithme forêt aléatoire 

Les trois sections suivantes présentent les différentes étapes de la construction du modèle. 

• Le choix des prédicteurs 

L’approche utilisée dans cette étude a été celle adoptée par Ho et al. (2020). Elle consiste à 

utiliser les données de pluies et de températures moyenne comme prédicteurs. Cette approche 

de modélisation est performante et avantageuse du fait de sa simplicité de mise en œuvre. 
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• L’approche du multi-décalage 

Cette approche est utilisée afin de prendre en compte l’effet des précipitations et des 

températures des mois antérieurs dans la modélisation. Cette approche permet de comprendre 

les variables décalées qui expliquent mieux les débits entrant dans le réservoir. Ainsi, les cumuls 

des précipitations jusqu’à 12 mois avec un incrément de 1 et les moyennes des températures 

jusqu’à 6 mois avec un incrément de 1 ont été pris en compte (Obahoundje et al., 2022b ; 

Akaffou et al., 2024). 

• Modèle en deux étapes 

Un modèle à deux étapes a été construit (Figure 22). La première étape considère tous les 

prédicteurs : les précipitations et leurs cumuls jusqu’à 12 mois, et les températures et leurs 

moyennes jusqu’à 6 mois, soit un total de 18 prédicteurs pour la simulation. Une première 

simulation permet la classification des variables explicatives par ordre d’importance, en 

fonction de leur contribution à la simulation. Le nombre de variables explicatives pour la 

seconde étape est choisi sur la base de la performance du modèle final. Ainsi, après avoir fait 

varier le nombre de variables explicatives, il ressort que les douze variables explicatives les 

plus importantes ont obtenu la meilleure performance et été considérées pour la deuxième étape. 

La performance du modèle a été évaluée en utilisant le coefficient de corrélation (r), l’EM, le 

PEMA et l’Erreur Quadratique Moyenne Normalisée (nRMSE) par l’écart-type (Obahoundje 

et al., 2022a ; Akaffou et al., 2024). 
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Figure 22 : Processus de modélisation en deux étapes avec la forêt aléatoire  

Source : Obahoundje et al., 2022a 

4.4- Simulation du fonctionnement hydro-sédimentaire du lac de Fayé 

La simulation du fonctionnement hydro-sédimentaire du lac de Fayé a débuté par la 

réhabilitation de la station hydrométrique de Rapide Grah suivie de la mesure des débits. 

Ensuite, des échantillons d’eau ont été prélevés afin de déterminer la concentration en matières 

en suspension. Une bathymétrie du lac a été réalisée à l’aide d’un échosondeur. Enfin, une 

modélisation hydro-sédimentaire a été mise en œuvre pour évaluer l’impact des différents 

prélèvements d’eau sur la disponibilité en eau du lac, estimer les épaisseurs de dépôts 

sédimentaires et analyser l’efficacité de l’ouverture de la vanne de vidange dans l’évacuation 

des sédiments. Cette approche intégrée a permis de comprendre les processus dynamiques 
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gouvernant le lac et d’évaluer des solutions de gestion durable des ressources en eau et des 

sédiments. 

4.4.1- Réhabilitation de la station hydrométrique de Rapide Grah 

La station hydrométrique de Rapide Grah a été réhabilitée afin d’estimer les débits entrant dans 

le lac de Fayé. La réhabilitation de cette station située en amont du lac de Fayé a consisté à 

utiliser la méthode altimétrique (Figure 23a) pour installer les échelles limnimétriques (Figure 

23b). Ainsi, les échelles ont été calées les unes par rapport aux autres. 

 

Figure 23 : Réhabilitation de la station de Rapide Grah 

a : levée topographique, b : Installation d’une échelle limnimétrique 

4.4.2- Mesure des débits à la station de Rapide Grah 

Les débits à la station de Rapide Grah ont été mesurés à l’aide d’un courantomètre OTT Qliner2, 

selon la méthode classique des verticales. La section du cours d’eau est divisée en plusieurs 

segments verticaux. L’appareil (OTT Qliner2) est mis à l’eau et déplacé régulièrement de façon 

perpendiculaire au courant. Pour chaque segment, l’OTT Qliner2 enregistre à la fois la 

profondeur de l’eau et la distribution verticale de la vitesse. Les données collectées permettent 

de calculer la vitesse moyenne du courant et le débit partiel à chaque verticale, conformément 

à la norme ISO 748. Le débit final est obtenu par la moyenne des débits partiels mesurés. 

4.4.3- Evaluation de la concentration de Matières En Suspension (MES) 

Le transport des sédiments dans le lac de Fayé a été évalué en mesurant la concentration de 

Matières En Suspension (MES). Des échantillons d’eau ont été prélevés à 10 points (Figure 24) 

en tenant compte des variations du régime hydrologique dans l’année. Une bouteille 
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hydrologique Van Dorn a servi aux prélèvements. Les concentrations en MES ont été mesurées 

au laboratoire en utilisant des filtres WHATMAN GF/F de diamètre 47 mm et de porosité 0,45 

µm, séchés à 105°C et pesés avant et après filtration. La concentration en MES est obtenue en 

faisant la différence des masses des filtres après et avant filtration. 

 

Figure 24 : Stations de prélèvements d’échantillons d’eau et de sédiments 

4.4.4- Bathymétrie du lac de Fayé 

Les levés bathymétriques (Figure 25) ont été effectués avec l’échosondeur HUMMINBIRD 

Hélix 7 en mars 2021. Le transducteur a été installé sur un hors-bord, à une profondeur 

maximale de 30 cm afin d’éviter les débris. Les levés bathymétriques ont été réalisés à la fois 

longitudinalement et transversalement à travers le lac de Fayé. Une fois le transducteur 

immergé, des ondes acoustiques sont émises en direction du fond, puis retournent au 

transducteur sous forme de signaux électriques. Ces signaux sont ensuite convertis en données 

numériques par l’unité d’enregistrement. Le capteur reçoit simultanément les signaux satellites, 

lui permettant de déterminer les coordonnées géographiques précises de chaque point mesuré. 
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Figure 25 : Levés bathymétriques du lac de Fayé 

4.4.5- Etablissement du rapport besoin-disponibilité en eau du lac de Fayé 

4.4.5.1- Modèle hydrodynamique 

Le modèle hydrodynamique MIKE 21 Flow Model HD se base sur des volumes finis avec des 

grilles adaptables et des différences finies avec des grilles rectangulaires pour la résolution des 

équations bidimensionnelles de Saint-Venant. Ce modèle est conçu pour simuler les variations 

du niveau d’eau et les écoulements d’eau sous divers forçages. Ce modèle est applicable à 

plusieurs environnements, y compris les lacs, fleuves, estuaires et océans (DHI, 2017). La mise 

en place du modèle hydrodynamique s’est faite en cinq étapes : (1) génération du maillage, (2) 

intégration des structures hydrauliques, (3) intégrations des conditions aux limites, (4) 

intégration des conditions initiales et (5) calibration et validation du modèle. 

• Génération du maillage 

Avant la réalisation du maillage du domaine (Figure 26), les neuf îles existantes dans le lac de 

Fayé ont été intégrées. Une modification de la bathymétrie du lac de Fayé a été effectuée. En 

effet, en raison des vitesses importantes et de la difficulté d’accès à la partie aval au déversoir, 

des relevés bathymétriques non réalistes ont été intégrés dans la partie avale de la retenue d’eau. 
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Cette portion non réaliste n’est pas considérée dans l’interprétation des résultats. Lors de la 

conception du modèle hydraulique, il a été décidé d’inclure une section fluviale en amont, en 

utilisant un canal prismatique, pour assurer une continuité des débits et éviter une entrée 

brusque des flux dans le modèle durant les simulations (Koffi, 2022). 

 

Figure 26 : Etapes de génération du maillage 

Le domaine a été délimité par des frontières territoriales et segmenté en plusieurs polygones 

afin de définir les résolutions du maillage. C’est également à ce stade que les conditions limites 

sont établies. Une fois les limites du domaine déterminées, un maillage triangulaire est créé à 

l’aide de l’algorithme de Rupert (Shewchuk, 1996). Cela permet d’ajuster rapidement la densité 

des triangles sur de courtes distances. Le processus débute par la création d’une triangulation 

de Delaunay pour les sommets, suivie d’un affinage du maillage par l’ajout de sommets 

(Lawson, 1977), jusqu’à ce que toutes les contraintes sur les surfaces des triangles soient 

satisfaites. Pour ce travail, un maillage triangulaire (Figure 27) a été employé pour modéliser 

la topographie en 2D. Le maillage est ensuite lissé afin d’obtenir des angles et une surface 

d’élément aussi optimisés que possible. Le logiciel identifie les angles les plus réduits, ainsi 

que leur surface associée, ce qui permet d’ajuster les nœuds pour converger vers une meilleure 

configuration triangulaire. La disposition des triangles peut avoir un impact notable sur le temps 

de calcul et la précision des résultats (Bern et al., 1993). En effet, un maillage constitué de 

triangles avec des angles intérieurs très aigus nécessite un temps de calcul plus important. Une 

optimisation est réalisée afin de garantir une bonne qualité de maillage. Cette optimisation vise 

principalement à réduire le nombre d’éléments présentant de petits angles intérieurs et à 
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éliminer les éléments superflus. Il est crucial de souligner que le temps de calcul augmente 

lorsque la taille du plus petit élément du maillage diminue. Le logiciel MIKE 21 Flow Model 

FM ajuste le pas de temps pour garantir que la condition de stabilité CFL soit respectée, en 

veillant à ce qu’elle reste inférieure à 1 pour tous les éléments. Cette condition est cependant la 

plus contraignante pour les plus petits éléments. 

 

Figure 27 : Maillage du lac de Fayé 

Le maillage est par la suite interpolé avec la bathymétrie, en utilisant l’interpolation par voisin 

naturel (Figure 28). 

 

Figure 28 : Interpolation du maillage avec la bathymétrie 

• Intégration des structures hydrauliques (déversoir et prise d’eau) 

Le déversoir du lac de Fayé est un ouvrage fixe. Sa largeur est d’environ 77 m, avec une hauteur 

d’environ 10 m. Le niveau de la crête du déversoir a été utilisé comme référence (Z = 0m) dans 

la conception du modèle hydrodynamique (Koffi, 2022). La formulation de Honma (1940), 

avec le coefficient de déversoir C1=1,838 a été utilisée pour intégrer le déversoir dans le 
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modèle. Une étude de sensibilité a montré que les valeurs simulées concordent avec les 

observations. La vanne de vidange installée sous le déversoir a été intégrée afin d’évaluer sa 

capacité à évacuer les sédiments. 

Dans le cadre du projet d’Alimentation en Eau Potable (AEP) à partir du lac de Fayé, il est 

envisagé de prélever 65 000 m3 d’eau par jour, soit environ 0,75 m3/s. Le point de prélèvement 

a été intégré dans le logiciel MIKE 21 Flow Model FM et l’impact du pompage sur la variation 

du niveau d’eau dans la retenue a été analysé pour la période la plus sèche en juillet 2022. En 

effet, la zone d’étude a connu une saison sèche prolongée jusqu’en juillet 2022. 

• Intégration des conditions aux limites  

Un autre aspect crucial de la modélisation est l’intégration des conditions aux limites aux 

frontières du modèle. Pour assurer un bon contrôle du modèle numérique, il est nécessaire de 

disposer de données sur le niveau d’eau et le débit aux limites du domaine. Des conditions aux 

limites bien définies garantissent des résultats précis et réduisent les risques d’instabilité. À 

l’inverse, un mauvais choix de ces conditions peut fausser les résultats des variables 

hydrauliques, car celles-ci dépendent fortement des valeurs aux frontières du maillage. Dans ce 

modèle hydrodynamique, deux conditions aux limites ont été spécifiées. En amont, les débits 

dans la partie fluviale ont été fixés comme conditions aux limites. En aval, un niveau d’eau 

constant (-1 m) et le déversoir de la retenue ont été utilisés pour contrôler le modèle 

hydrodynamique (Koffi, 2022). 

• Conditions initiales du modèle hydrodynamique 

Les conditions initiales sont cruciales non seulement pour le temps de calcul mais aussi pour la 

convergence vers une solution physique correcte. Étant donné que le calcul est itératif, il est 

nécessaire de définir une « solution » initiale à partir de laquelle les itérations commenceront. 

Si cette solution de départ est très différente de la solution physique souhaitée, le temps requis 

pour atteindre un état stable sera considérablement augmenté. Dans cette étude, un niveau d’eau 

de -1 m a été défini comme l’élévation initiale à la surface du lac. En effet, il est important que 

les conditions initiales soient compatibles avec les conditions aux limites (Zavattero, 2019). 

• Calibration et validation du modèle 

La calibration d’un modèle implique l’ajustement de ses paramètres pour que les résultats 

simulés correspondent aux données observées. Dans cette étude, la calibration du modèle a été 

effectuée en comparant les niveaux d’eau simulés à ceux observés. Deux paramètres ont été 

ajustés afin de calibrer le modèle hydrodynamique. Il s’agit de la rugosité du fond et du 
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coefficient de viscosité turbulente (Koffi, 2022). Un coefficient de Strickler de 25 m¹/³/s a été 

appliqué uniformément sur tout le domaine. Ce choix est justifié par la présence dominante de 

vase dans la retenue, ce qui explique la faible rugosité du fond. La calibration a été faite au 

cours de la GSP (avril-juillet), sur la période du 25/05/2021 au 19/06/2021, au cours de laquelle 

les débits les plus importants sont enregistrés. Pour obtenir un modèle réaliste, deux périodes 

de validation ont été choisies. La première (validation 1) pendant Grande Saison Sèche (GSS) 

sur la période du 23/11/2021 au 13/12/2021, et la seconde (validation 2) pendant PSP sur la 

période du 03/10/2021 au 23/10/2021. Le choix des périodes de calibration, validation 1 et 2 se 

justifie par le fait qu’elles correspondent à des moments où les dynamiques hydrodynamiques 

dans la retenue d’eau sont importantes. La performance du modèle a été évaluée à l’aide 

d’indicateurs statistiques et de représentations graphiques. 

4.4.5.2- Evaluation de la disponibilité en eau du lac de Fayé 

L’évaluation de la disponibilité en eau du lac de Fayé a consisté à évaluer l’influence des 

prélèvements sur les niveaux d’eau. Pour ce faire, les simulations de niveaux d’eau ont été 

réalisées sur une période de trois semaines allant du 10/07/2022 au 30/07/2022. Cette période 

a été sélectionnée en raison des débits entrants et des niveaux d’eau les plus faibles sur la 

période 2021-2022. Le débit projet pour l’AEP est de 65 000 m3/j, soit environ 0,75 m3/s, et le 

débit turbiné pour l’hydroélectricité est de 5 184 000 m3/j, soit 60 m3/s. Quatre scénarios ont 

été considérés : 

- scénario 1 : état actuel sans prélèvements ; 

- scénario 2 : prélèvement continu d’eau pour l’AEP ; 

- scénario 3 : prélèvement d’eau pour l’hydroélectricité le 18/07/2022, sur une durée de 24 

heures ;  

- scénario 4 : combinaison des deux scénarios précédents (scénario 2 + scénario 3). C’est-

à-dire, prélèvement continu d’eau pour l’AEP et prélèvement d’eau pour 

l’hydroélectricité à la date du 18/07/2022 sur une durée de 24 heures.  

Les volumes d’eau disponibles dans le lac de Fayé à la cote de 21,18 m ont été utilisés par la 

suite pour évaluer la capacité du lac à supporter les prélèvements liés à l’AEP et à la production 

d’électricité. Les débits minima mensuels ont été supposés constants pour estimer le temps de 

remplissage du lac, et le temps de comblement des volumes prélevés. L’analyse de la relation 

entre ces besoins et la disponibilité de l’eau de surface permet d’estimer la capacité de la 

ressource à répondre à ces besoins.  
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4.4.5.3- Modèle de transport 

Cette section détaille la méthodologie employée pour élaborer le modèle de transport des 

sédiments. Dans cette étude, seul le module dédié au transport de la vase a été utilisé car une 

prédominance de vase (sédiments cohésifs) a été observée dans le lac de Fayé (DHI, 2017 

• Données d’entrées 

- Masse volumique sèche des dépôts : une valeur de 450 kg/m3 correspondant à de la vase 

fortement consolidée a été utilisée, conformément aux recommandations de DHI 

(2003).  

- Contrainte critique d’érosion : ce paramètre représente la valeur seuil à partir de laquelle 

les vases déposées sont remises en suspension. Une contrainte critique d’érosion de 0,15 

N/m2 a été retenue conformément aux valeurs indicatives de DHI (2003).  

- Concentration en MES : les valeurs de concentration en MES obtenues pour ce travail 

ont été intégrées dans le modèle de transport.  

- Vitesse de chute : la modélisation de la vitesse de chute des MES a été réalisée en 

imposant les hypothèses de la loi de distribution Gamma (Sanchez, 2006), avec un 

paramètre de forme r qui caractérise la distribution des vitesses de chute des particules 

en suspension. Le coefficient de la vitesse de chute de 0,5 a été utilisé selon les 

recommandations de DHI (2003). 

• Conditions initiales  

Au début de la simulation, la condition initiale décrit la distribution spatiale des concentrations 

en MES dans l’ensemble du domaine de calcul. La concentration mesurée à l’entrée de la 

retenue (1 g/L) a été utilisée afin d’obtenir une représentation approximative du système et de 

parvenir à un régime stationnaire dans le modèle. La bathymétrie de la retenue sert de base 

initiale au modèle pour évaluer les processus d’érosion, de transport, et de sédimentation. Une 

épaisseur de dépôt initiale de 0 m a été utilisée (Kouassi, 2007) 

• Conditions aux limites 

Les conditions aux limites du modèle de transport des sédiments sont directement dépendantes 

de celles définies dans le modèle hydrodynamique. Ce dernier intègre les concentrations en 

MES en amont du lac de Fayé. Par conséquent, les concentrations observées en amont du 

réservoir, ainsi qu’un gradient nul en aval (laissant au modèle la tâche de déterminer la 

concentration en aval en fonction de celle en entrée du réservoir), ont été appliqués aux 

frontières ouvertes du modèle de transport des sédiments. 



Matériel et méthodes 

83 

Conclusion partielle 

Pour atteindre le premier objectif de ce travail qui est de caractériser l’évolution des extrêmes 

de pluies dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé, le 

produit de précipitation CHIRPS a été utilisé pour calculer sept indices de pluie (CWD, 

PRCPTOT, R1mm, R99pTOT, Rx1day, Rx5day et SDII) et le SPI au cours de la période 

historique (1982-2021). Pour la mise en place de projections à l’horizon 2100, trois méthodes 

d’ajustement du biais ont été comparées, et la meilleure a été retenue pour ajuster le biais des 

sept modèles climatiques globaux CMIP6 sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. 

Les sept indices de pluie et le SPI ont été calculés dans le court (2025-2049), moyen (2050-

2074) et long (2075-2099) terme, ce qui a permis de caractériser l’évolution des pluies extrêmes 

et des sécheresses hydrologiques.  

Concernant la dynamique de l’occupation du sol dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au 

barrage hydroélectrique de Fayé, des cartes d’occupation du sol ont été réalisées à partir des 

images Landsat 5 TM de 1986 et Landsat 7 ETM+ de 2004 et 2022 en utilisant l’algorithme 

d’apprentissage automatique MVS. Les taux de variation des différentes classes ainsi que le 

coefficient de ruissellement moyen ont été calculés afin d’analyser leur évolution temporelle.  

La simulation des débits entrant dans le lac de Fayé a été réalisée en développant un modèle 

avec l’algorithme forêt aléatoire en deux étapes. Les données de précipitation et de température 

moyenne ont été utilisés comme prédicteurs. La méthode de validation croisée k-folds a été 

employée avec k=10. 80% des données a été utilisé pour l’entrainement de l’algorithme et les 

20% restants ont servi à la validation. La performance des deux modèles a été évaluée en se 

basant sur r, EM, MAPE et nRMSE. Le meilleur modèle a été utilisé afin de simuler les débits 

entrant dans le lac de Fayé dans le court, moyen et long terme.  

Enfin, pour simuler le fonctionnement hydro-sédimentaire du lac de Fayé, la station de Rapide 

Grah située à environ 20 km en amont du lac de Fayé a été réhabilitée. Les concentrations de 

matières en suspensions ont été mesurées et la bathymétrie du lac de Fayé a été réalisée. Ces 

données ont été utilisées pour concevoir un modèle hydrodynamique avec MIKE 21 Flow 

Model FM. Ce modèle a été calibré et validé sur deux périodes en utilisant les indicateurs 

utilisés pour la forêt aléatoire. Plusieurs scénarios de simulation des prélèvements ont été 

utilisés et le rapport besoin-disponibilité a été établi. Enfin, un modèle de transport de vase a 

été mis en place en utilisant le module MT. Il a permis d’identifier les zones préférentielles de 

dépôts de sédiments et un scénario d’ouverture de vanne a permis d’évaluer son efficacité à 

évacuer les sédiments. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

PARTIE III : RESULTATS 

ET DISCUSSION 

 



Résultats et discussion 

85 

CHAPITRE 5 : CARACTERISTIQUES DES EXTREMES DE PLUIE DANS LE 

BASSIN VERSANT DU FLEUVE SAN-PEDRO AU BARRAGE 

HYDROELECTRIQUE DE FAYE 

Ce chapitre comprend deux grandes parties : la caractérisation des extrêmes de pluie sur la 

période historique et à l’horizon 2100.  

5.1- Caractéristiques des extrêmes de pluie sur la période historique (1982-2021) 

La caractérisation des extrêmes de pluie sur la période historique a commencé par la validation 

des produits de précipitation et de températures satellitaires. Ensuite, l’Indice de Précipitation 

Standardisé (SPI). Enfin, sept indices de pluie ETCDI ont été calculés. 

5.1.1- Performace des produits de précipitations et températures satellitaires 

5.1.1.1- Comparaison des produits de précipitations satellitaires 

Les données issues des PPS CHIRPS, PERSIANN CDR et W5E5, ont été comparées aux 

observations aux postes pluviométriques de Fayé et de Téréagui à l’échelle journalière et 

mensuelle. Cette comparaison s’est basée sur les indicateurs statistiques que sont la moyenne 

(μ), l’écart-type (σ), le coefficient de corrélation (r), l’Erreur Moyenne (EM) et le Pourcentage 

d’Erreur Moyenne Absolue (PEMA). Les périodes 2011-2018 et 1999-2018 ont été 

respectivement utilisées pour l’échelle journalière et mensuelle à la station de Fayé, tandis que 

la période 1987-1998 a été utilisée pour les deux échelles de temps à la station de Téréagui. 

• A l’échelle journalière 

La Figure 29 ci-dessous présente la comparaison de la moyenne et de l’écart-type des PPS avec 

les observations, à l’échelle journalière pour les deux stations (Fayé et Téréagui). Les PPS sont 

globalement proches de l’observation (μ = 4,3 mm). Toutefois, CHIRPS se classe en tête avec 

μ = 4,5 mm, qui est plus proche de l’observation. Les produits PERSIANN CDR et W5E5 

s’accordent en affichant une précipitation journalière moyenne d’environ 4,8 mm. À la station 

de Téréagui, PERSIANN CDR se démarque en se positionnant en première position avec 

μ = 5,5 mm. Cette moyenne est la plus proche de celle de l’observation, qui affiche μ = 5,8 mm. 

Les produits CHIRPS et W5E5 ont enregistré des moyennes similaires d’environ 4 mm.  

En ce qui concerne l’écart-type, une divergence est constatée au niveau des différents PPS aux 

deux stations. Cependant, tous les PPS surestiment l’écart-type observé à la station de Fayé, 

tandis qu’une sous-estimation de l’écart-type observé est enregistrée à la station de Téréagui. 

A la station de Fayé, l’écart-type de CHIRPS (σ = 11 mm), suivi de W5E5 (σ = 10,3 mm), sont 
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les plus proches de l’écart-type de l’observation (σ = 12,2 mm). Toutefois, à la station de 

Téréagui, c’est l’écart-type de PERSIANN CDR (σ = 10 mm) qui est plus proche de celui de 

l’observation, qui affiche σ = 11,9 mm. CHIRPS vient en deuxième position avec σ = 9 mm. 

 

 

 

 

 

Figure 29 : Comparaison entre la moyenne et l’écart-type des PPS et l’observation au pas de 

temps journalier à la station de Fayé et de Téréagui 

Le coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA ont été calculés entre l’observation et chacun 

des PPS aux deux stations (Fayé et Téréagui). Les résultats (Figure 30) ont montré l’existence 

d’une faible corrélation (r < 0,5) aux deux stations. Toutefois, les valeurs de corrélation les plus 

élevées sont obtenues à la station de Fayé, avec r ≤ 0,4, comparativement à la station de 

Téréagui, avec r < 0,25. A la station de Fayé, PERSIANN CDR suivi de CHIRPS se 

positionnent en tête, en affichant quasiment les mêmes coefficients de corrélation (r  0,4). En 

revanche, à la station de Téréagui, le produit PERSIANN CDR, avec r = 0,24 se démarque des 

deux autres PPS qui affichent les mêmes valeurs de corrélation (r = 0,2).  

Au niveau des EM, des valeurs positives ont été enregistrées à la station de Fayé, contrairement 

à la station de Téréagui, qui affiche des EM négatives. Ainsi, une surestimation et une sous-

estimation de l’observation par les PPS est observée à la station de Fayé et de Téréagui 

respectivement. A la station de Fayé, le produit CHIRPS se démarque des deux autres, en 

affichant la plus faible EM, environ 0,26 mm. W5E5 suivi de PERSIANN CDR affichent des 

EM du même ordre (environ 0,5 mm). A la station de Téréagui, PERSIANN CDR se démarque 

de CHIRPS et W5E5, en affichant la plus faible EM, qui est -0,38 mm. CHIRPS suivi de W5E5 

affichent respectivement des EM de -1,76 mm et -2 mm.  
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Les PEMA enregistrés à la station de Fayé varient de 6,3% pour CHIRPS à 13,1% pour 

PERSIANN CDR. CHIRPS obtient de ce fait le plus faible PEMA, comparativement à W5E5 

et PERSIANN CDR qui affichent des PEMA du même ordre, 11,8% et 13,1% respectivement. 

En revanche, à la station de Téréagui, les PEMA varient de 6,4% pour PERSIANN CDR à 

33,3% pour W5E5. PERSIANN CDR enregistre le PEMA le plus faible, tandis que CHIRPS 

suivi de W5E5 affichent des PEMA du même ordre, 29,9% et 33,3% respectivement. 

 

Figure 30 : Comparaison des PPS basée sur le coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA à la 

station de Fayé et de Téréagui à l’échelle journalière 

En somme, à l’échelle journalière, CHIRPS suivi de W5E5 ont présenté les meilleures 

performances à la station de Fayé, tandis qu’à la station de Téréagui, PERSIANN CDR suivi 

de CHIRPS ont affiché les meilleurs scores. 

• A l’échelle mensuelle 

A l’échelle mensuelle (Figure 31), les PPS parviennent à mieux reproduire la variation 

mensuelle des précipitations observées à la station de Fayé, comparativement à celle de 

Téréagui. A la station de Fayé, les valeurs de précipitations les plus élevées (en juin et octobre) 

et les plus faibles (janvier et août), sont observées aux mêmes mois pour les PPS et 

l’observation. Le PPS W5E5 suivi de CHIRPS ont les variations mensuelles les plus proches 

de l’observation. Cependant, il convient de noter que CHIRPS surestime l’observation. A la 

station de Téréagui, seul PERSIANN CDR arrive à mieux reproduire la variation mensuelle de 

l’observation, avec le maximum des précipitations en octobre. Dans l’ensemble, un décalage 

entre les PPS et l’observation a été constaté. En effet, l’observation affiche une valeur élevée 

de précipitation en mai tandis que les PPS s’accordent en l’affichant en juin. La baisse observée 

jusqu’au mois d’août est affichée précocement par les PPS en juillet, à l’exception de W5E5 

qui l’affiche en août. Le pic d’octobre et la plus faible valeur de précipitation en janvier sont 

bien reproduits par les PPS avec des magnitudes différentes. Cependant, PERSIANN CDR 

affiche une valeur élevée de précipitation en septembre.  
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Au niveau de l’écart-type, une variation d’une station à l’autre a été enregistrée. A la station de 

Fayé, W5E5 s’impose avec l’écart-type (σ = 86 mm) le plus proche de celui de l’observation 

(σ = 85 mm), suivi par CHIRPS (σ = 97 mm). Les produits W5E5 et CHIRPS surestiment 

l’écart-type observé tandis que PERSIANN CDR le sous-estime. En revanche, à la station de 

Téréagui, PERSIANN CDR affiche l’écart-type le plus proche (σ = 98 mm) de celui de 

l’observation (σ = 85 mm). CHIRPS et W5E5 affichent les mêmes valeurs d’environ 65 mm. 

Ainsi, l’écart-type de l’observation n’est surestimé que par PERSIANN CDR. 

En résumé, sur la base de la moyenne et de l’écart-type, CHIRPS suivi de W5E5 ont obtenus 

les meilleures performances à la station de Fayé à l’échelle journalière. A l’échelle mensuelle, 

l’inverse est affiché, avec les meilleures performances pour le PPS W5E5 suivi de CHIRPS. A 

la station de Téréagui, PERSIANN CDR surpasse les deux autres PPS dans la reproduction de 

l’observation aux deux échelles temporelles (journalières et mensuelle). Le PPS CHIRPS vient 

ensuite, et W5E5 occupe la dernière place du classement. 

 

Figure 31 : Comparaison entre la moyenne et l’écart-type des PPS et l’observation à la station 

de Fayé et de Téréagui 

En ce qui concerne le coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA utilisés afin de comparer les 

PPS aux stations de Fayé et Téréagui à l’échelle mensuelle, les résultats sont présentés par la 

Figure 32 ci-dessous. Au niveau des coefficients de corrélation, des valeurs supérieures à 0,8 

ont été enregistrées aux deux stations. A la station de Fayé, les produits CHIRPS et W5E5 sont 
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ex-aequo, avec le coefficient de corrélation le plus élevé (r = 0,98). Cependant, à la station de 

Téréagui, CHIRPS suivi de PERSIANN CDR se sont positionnés en tête, avec r = 0,89 et 

r = 0,87 respectivement.  

Les EM ont révélé une sous-estimation de l’observation par les PPS à la station de Fayé avec 

EM < 0, tandis qu’une surestimation a été observée à la station de Téréagui, avec EM > 0. A la 

station de Fayé, W5E5 suivi de PERSIANN CDR ont enregistré les EM les plus faibles avec 

des valeurs respectives de -8,82 mm et -12,81 mm. A la station de Téréagui, ce sont les données 

PERSIANN CDR qui ont affiché la plus faible EM, avec une valeur de 4,78 mm. CHIRPS et 

W5E5 viennent ensuite avec respectivement des EM de 41,28 mm et 45,68 mm. 

Concernant les PEMA, à la station de Fayé, une variation allant de 13,1% pour W5E5 à 25,7% 

pour PERSIANN CDR a été observée. W5E5 suivi CHIRPS sont arrivés en tête avec les plus 

faibles PEMA, 13,1% et 19% respectivement. A la station de Téréagui, les PEMA ont varié de 

21% pour PERSIANN CDR à 28,1% pour W5E5. PERSIANN CDR suivi de CHIRPS ont 

obtenu les meilleurs scores avec des pourcentages respectifs de 21% et 25,6%. 

A l’échelle mensuelle, W5E5 suivi de CHIRPS ont affiché les meilleures performances à la 

station de Fayé, tandis qu’à la station de Téréagui, le classement de l’échelle journalière a été 

reconduit. 

 

Figure 32 : Comparaison des PPS en utilisant le coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA à 

la station de Fayé et de Téréagui à l’échelle mensuelle 

• Classement global 

En considérant les deux échelles de temps, une augmentation des coefficients de corrélation et 

des EM a été observée de l’échelle journalière à l’échelle mensuelle aux deux stations. Au 

niveau des PEMA, de l’échelle journalière à l’échelle mensuelle, une augmentation a été 

enregistrée à la station de Fayé. Cependant, une baisse a été constatée à la station de Téréagui 

pour tous les PPS sauf pour PERSIANN CDR. 
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En prenant en compte tous les indicateurs statistiques, les deux stations et les deux pas de temps 

considérés (journalier et mensuel), un classement des PPS a été réalisé (Tableau VIII). Il ressort 

que le PPS CHIRPS a surpassé les deux autres PPS avec le meilleur rang. 

Tableau VIII : Classement des PPS 

PPS Classement  

Total Fayé Téréagui 

 Journalier Mensuel Journalier Mensuel 

CHIRPS 1er 2ème 2ème 2ème 1er  

PERSIANN 

CDR 

3ème 3ème 1er 1er 2ème  

W5E5 2ème 1er 3ème 3ème 3ème 

• Comparaison entre PPS 

La comparaison entre les différents PPS a été réalisée à l’échelle journalière et mensuelle aux 

deux stations en utilisant le test statistique de Wilcoxon (Tableau IX). A l’échelle journalière, 

la différence entre CHIRPS et W5E5 n’est pas statistiquement significative aux deux stations. 

En revanche, ces deux PPS (CHIRPS et W5E5) sont significativement différents au seuil de 

99% de PERSIANN CDR. 

À l’échelle mensuelle, les trois PPS ne présentent pas de différences significatives à la station 

de Fayé. En revanche, à la station de Téréagui, PERSIANN CDR se distingue significativement 

des PPS CHIRPS et W5E5, respectivement aux seuils de 99 % et 95 %, tandis qu’aucune 

différence statistiquement significative n’a été observée entre CHIRPS et W5E5. 

Tableau IX : Comparaison entre les PSS à la station de Fayé et Téréagui 

Wilcoxon p-value CHIRPS-

PERSIANN CDR 

CHIRPS-W5E5 PERSIANN CDR-

W5E5 

Pas de temps journalier 

Fayé Significatif à 99% Non significatif Significatif à 99% 

Téréagui Significatif à 99% Non significatif Significatif à 99% 

Pas de temps mensuel 

Fayé Non significatif Non significatif Non significatif 

Téréagui Significatif à 99% Non significatif Significatif à 95% 



Résultats et discussion 

91 

5.1.1.2- Validation de la température moyenne CHIRTS 

La température moyenne CHIRTS a été comparée à la température moyenne observée à la 

station de San-Pédro à l’échelle journalière et mensuelle sur la période 1983-2016 (Figure 33). 

Les indicateurs statistiques utilisés sont les mêmes que ceux utilisés au cours de la validation 

des PPS. 

A l’échelle journalière, la moyenne CHIRTS (μ = 27,6°C) s’est montrée proche de celle de 

l’observation (μ = 26,4°C). L’écart-type de CHIRTS (σ = 1,1°C) s’est également montré proche 

de l’écart-type de l’observation (σ = 1,4°C). Toutefois une légère sous-estimation a été 

constatée. 

A l’échelle mensuelle, les résultats ont révélé que le produit CHIRTS a été capable de 

reproduire la variation mensuelle de l’observation, avec une légère surestimation des 

températures observées par le produit CHIRTS pour tous les mois. En ce qui concerne l’écart-

type, CHIRTS (σ = 0,8 °C) sous-estime l’observation (σ = 0,9 °C). 

 

Figure 33 : Comparaison entre la moyenne et l’écart-type de la température moyenne CHIRTS 

et l’observation à la station de San-Pédro  

a : échelle journalière, b : échelle mensuelle  

Au niveau des autres indicateurs statistiques (Tableau X), une augmentation de la corrélation 

de l’échelle journalière (r = 0,68) à l’échelle mensuelle (r = 0,98) a été observée. En revanche, 

l’EM ainsi que le PEMA sont restés inchangés de l’échelle journalière et à l’échelle mensuelle. 
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Une surestimation de l’observation de 1,22°C par CHIRTS est constatée avec une EM > 0. En 

ce qui concerne le PEMA, le produit CHIRTS obtient un bon score : PEMA < 5%. Ce qui 

montre la précision de ce PPS dans l’estimation des observations. 

Tableau X : Comparaison de la température moyenne CHIRTS à l’observation à l’aide des 

indicateurs statistiques à la station de San-Pédro 

 
Corrélation Erreur moyenne (°C) Pourcentage d’erreur moyenne 

absolue (%) 

Echelle journalière 

CHIRTS 0,68 1,22 4,6 

Echelle mensuelle 

CHIRTS 0,98 1,22 4,6 

5.1.2- Evolution de l’indice standardisé de précipitation  

Le SPI a été calculé à l’échelle de 12 mois sur la période 1982-2021 en utilisant les données 

CHIRPS précédemment validées comme observation (Figure 34). Les résultats ont montré une 

alternance de périodes sèches et humides, avec des SPI variant d’environ -2,8 en 1992 à environ 

2,5 en 2000 et 2011. Le SPI a connu une tendance à la hausse qui est significative au seuil de 

99%, avec une p-value de 0.00018. Des périodes extrêmement sèches ont été enregistrées en 

1983, en 1986 et en 1992, tandis que des périodes extrêmement humides ont été enregistrées en 

2000, en 2010 (onze ans après 2000), en 2011 et en 2021 (onze ans après 2011). Des périodes 

très sèches ont été enregistrées en 1983, 1984, 1987, 1992, 1997, 1998, 2007 et en 2016. En ce 

qui concerne les périodes très humides, des épisodes ont été observés en 1999, 2000, 2004, 

2005, 2006, 2010, 2015 et en 2021. 

 

Figure 34 : Evolution du SPI à l’échelle 12 mois sur la période 1982-2021 
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5.1.2.1- Dates de début, de fin et durées des événements extrêmes de sécheresse et 

d’humidité selon le SPI (1982–2021) 

La date de début, de fin et la durée des évènements appartenant aux différentes classes de SPI 

ont été déterminées au cours de la période 1982-2021. L’analyse a concerné les évènements 

extrêmes suivants : extrêmement secs, extrêmement humides, très secs et très humides. Les 

résultats (Figure 35) ont montré une dominance de la classe normale et une variation de la date 

de début, de fin et la durée des évènements extrêmes considérés d’une année à l’autre. En effet, 

trois épisodes extrêmement secs ont été enregistrés en juillet 1983, août 1986, et la plus longue 

période extrêmement sèche a été enregistrée de juillet à septembre 1992 (trois mois). Il y a 

également trois périodes extrêmement humides qui ont été enregistrées. La première s’étend de 

mars à mai 2000 (trois mois), la deuxième qui est la plus longue part d’octobre 2010 à juin 2011 

(neuf mois), et la dernière est enregistrée en septembre 2021. Des périodes très sèches ont été 

enregistrées en juin, et d’août à octobre 1983 (quatre mois au total), en mai 1984, en juin 1987, 

en avril et juin 1992, en août 1997, en juin 2007, en février 2016. Les plus longues périodes très 

sèches (quatre mois) ont été enregistrées de mars à juin 1998 et d’avril à juillet 2016. Au niveau 

des périodes très humides, la plus longue a été enregistrée d’août 1999 à février 2000 (sept 

mois). D’autres périodes très humides ont été enregistrées de février à mars 2004 (deux mois), 

en juin 2005, de juin à juillet 2006 (deux mois), en septembre 2010, de mars à avril 2015 (deux 

mois) et en août 2021. 

 

Figure 35 : Durée des épisodes secs et humides au cours de la période historique (1982-2021) 

5.1.2.2- Fréquence des évènements de SPI sur la période 1982-2021 

La fréquence des évènements extrêmes considérés a été calculée à partir du SPI (Tableau XI). 

Il ressort des résultats que la classe très sec enregistre le plus grand nombre d’évènements (19 
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mois), avec une fréquence de 4,1% sur la période 1982-2021. Ensuite, vient la classe très 

humide (16 mois), avec une fréquence de 3,4%. Les évènements extrêmement humides et 

extrêmement secs ont été les plus rares au cours de la période d’étude, avec des fréquences 

respectives de 2,8% et 1,1%. 

Tableau XI : Fréquence des évènements extrêmes sur la période historique (1982-2021) 

Classes Nombre de mois Fréquence (%) 

Extrêmement sec 5 1,1 

Très sec 19 4,1 

Très humide 16 3,4 

Extrêmement humide 13 2,8 

5.1.3- Evolution des indices de pluie 

Les sept indices de précipitation que sont la plus longue séquence de jours humides (CWD), la 

précipitation totale (PRCPTOT), le nombre de jours pluvieux (R1mm), le pourcentage du cumul 

de précipitation supérieures au 99ème percentile (R99pTOT), la hauteur de pluie maximale d’un 

jour (Rx1day), le cumul maximal de pluie sur cinq jours consécutifs (Rx5day) et l’intensité de 

pluie (SDII) ont été calculés au cours de la période 1982-2021, à l’échelle annuelle, à l’échelle 

de la Grande Saison Pluvieuse (GSP) et à l’échelle de la Petite Saison Pluvieuse (PSP). La 

tendance et la significativité de la tendance ont été détectées en effectuant le test de Man-

Kendall. 

5.1.3.1- A l’échelle annuelle 

A l’échelle annuelle (Figure 36), les résultats ont montré que la tendance évolutive des indices 

n’est pas significative (p-value > 0,05) au cours des quarante années (1982-2021) de la période 

historique. Les indices PRCPTOT, R1mm, SDII, R99pTOT et Rx5day ont présenté une 

tendance à la hausse, tandis que CWD et Rx1day ont présenté une tendance à la baisse. Par 

conséquent, la hausse de la précipitation totale (PRCPTOT) est liée à la hausse du nombre de 

jours pluvieux (R1mm) et de l’intensité de pluie (SDII). Ce qui a favorisé la hausse du 

pourcentage du cumul de précipitation supérieures au 99ème percentile (R99pTOT) et du cumul 

maximal de pluies sur 5 jours consécutifs (Rx5day).  
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Figure 36 : Evolution des indices de pluie au cours de la période 1982-2021 à l’échelle annuelle 

5.1.3.2- A l’échelle de la grande saison pluvieuse 

Au cours de la GSP d’avril à juillet (Figure 37), les indices de pluie calculés n’ont pas connu 

de tendance évolutive significative, comme observé à l’échelle annuelle. Les indices 

PRCPTOT, SDII, Rx1day et Rx5day ont connu une tendance à la hausse, tandis que R1mm et 

CWD ont affiché une tendance à la baisse. Aucune tendance ne semble se dégager au niveau 

de l’indice R99pTOT. De ce fait, au cours de la GSP, malgré la tendance à la baisse du nombre 
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de jours pluvieux (R1mm), l’augmentation de l’intensité de pluie (SDII) a favorisé une tendance 

à la hausse de la précipitation totale (PRCPTOT). Ce qui a favorisé une tendance haussière de 

la hauteur de pluie maximale d’un jour (Rx1day) et du cumul maximal des pluies sur 5 jours 

consécutifs (Rx5day). 

 

Figure 37 : Evolution des indices de pluie au cours de la période 1982-2021 à l’échelle de la 

GSP 
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5.1.3.3- A l’échelle de la petite saison pluvieuse 

Au cours de la PSP (octobre-novembre) sur la période 1982-2021 (Figure 38), tous les indices 

de pluie affichent une tendance à la hausse. Cette tendance est significative au seuil de 95% 

pour les indices PRCPTOT, R1mm et CWD. De ce fait, la hausse de la précipitation totale 

(PRCPTOT) est liée à la hausse du nombre de jours pluvieux (R1mm), de l’intensité de pluie 

(SDII) et du nombre consécutif de jours pluvieux (CWD). Ce qui a favorisé la hausse de tous 

les autres indices.  

 

Figure 38 : Evolution des indices de pluie au cours de la période 1982-2021 à l’échelle de la 

PSP 
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5.1.3.4- Distribution spatiale des indices de pluie 

La distribution spatiale des indices de pluie à l’échelle annuelle (Annexe 1), de la GSP (Annexe 

2) et de la PSP (Annexe 3) au cours de la période de référence (1982-2021) a révélé une 

variation spatiale quasi-similaire des indices à l’échelle annuelle et à l’échelle de la GSP. Les 

indices CWD et R1mm ont affiché les valeurs les plus élevées dans la partie Ouest du bassin 

(au niveau du PNT), tandis que les valeurs les plus faibles ont été enregistrées dans la partie 

Sud (au niveau du lac de Fayé) aux deux échelles (annuelle et GSP). Les indices Rx1day, 

Rx5day et SDII ont présenté les valeurs les plus élevées dans les parties Ouest et Sud du bassin 

versant d’étude aux deux échelles (annuelle et GSP). Pour PRCPTOT et R99pTOT, les valeurs 

les plus élevées ont été observées respectivement dans la partie Ouest et Sud à l’échelle 

annuelle. Cependant, au niveau de la GSP, ces valeurs ont été enregistrées dans les parties Ouest 

et Sud, et sur tout le bassin versant d’étude, respectivement pour PRCPTOT et R99pTOT. Au 

cours de PSP, les valeurs les plus élevées ont été enregistrées pour CWD et R99pTOT dans la 

partie centrale, pour PRCPTOT et R1mm dans la partie Ouest, Rx1day, Rx5day et SDII dans 

la partie Ouest et Sud du bassin versant d’étude. 

La comparaison des trois échelles (échelle annuelle, GSP et PSP) pour la distribution spatiale 

et temporelle a révélé que pour quasiment tous les indices, les valeurs d’indices affichées au 

cours de GSP sont proches ou quasiment identiques à celles affichées à l’échelle annuelle. 

Ainsi, les évènements détectés à l’échelle annuelle se sont généralement produits au cours de 

la GSP. 

5.1.3.5- Relation entre les indices de pluie et les débits maximums 

Une matrice de corrélation a permis d’établir le lien entre les indices de pluie et les débits 

maxima à l’échelle annuelle et à l’échelle des deux saisons pluvieuses sur la période 1996-2005. 

Les résultats (Figure 39) ont montré une variation de la corrélation en fonction de l’échelle 

considérée. Les coefficients de corrélation obtenus sont globalement non significatifs. A 

l’échelle annuelle, tous les indices ont affiché des corrélations positives et négligeables (r < 0,2) 

avec les débits maxima, sauf R99pTOT qui a affiché une corrélation modérée (r = 0,43) et SDII 

et PRCPTOT qui ont affiché de faibles corrélations respectives de 0,28 et 0,23. Ces corrélations 

positives indiquent que les débits maxima évoluent dans le même sens que les indices de pluie. 

A l’échelle de la GSP, des faibles corrélations ont été observés pour tous les indices (-

0,2 < r < 0,2). Des coefficients de corrélation négatifs ont été constaté pour les indices CWD, 

R1mm et Rx1day, tandis que des valeurs positives ont été enregistrées pour les autres indices. 
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Au cours de cette saison, il n’existe pas de relation linéaire entre les débits maxima et les indices 

de pluie moyen sur le bassin versant d’étude. 

A l’échelle de la PSP, une forte corrélation a été observée entre les indices CWD (r = 0,75), 

PRCPTOT (r= 0,63) et R1mm (r = 0,76) et les débits maxima. Une corrélation modérée et 

positive est affichée entre Rx5day (r = 0,4) et les débits maxima, tandis qu’une corrélation 

modérée et négative est observée pour SDII (r = 0,43). Il existe une faible corrélation entre 

Rx1day (r = 0,21) et R99pTOT (r = 0,22). 

A l’échelle annuelle et de la PSP, il existe un lien entre les indices de pluie moyen sur le bassin 

versant d’étude et les débits maxima, contrairement à la GSP ou les débits maxima ne sont pas 

dépendants des indices de pluie moyen sur le bassin versant d’étude. 

 

Figure 39 : Matrice de corrélation entre les indices de pluie et les débits maxima (Qmax) 
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5.2- Evolution des extrêmes de pluie à l’horizon 2100 

5.2.1- Comparaison des méthodes d’ajustement du biais 

Le biais issu des sept (7) modèles de précipitation et la moyenne multi-modèles (EnsMean) a 

été ajusté en utilisant les méthodes CDFt, Delta et Scaling. Les pluies ajustées ont été comparées 

à l’observation à l’échelle journalière et mensuelle au cours de la période de validation (2011-

2014) sur la base du coefficient de corrélation, l’EM et le PEMA. La moyenne des indicateurs 

sur le bassin versant d’étude a été calculée. 

A l’échelle journalière (Figure 40a), les coefficients de corrélation obtenus entre les 

précipitations ajustées et l’observation sont faibles (r < 0,25), quelle que soit la méthode et le 

modèle. La méthode Delta a surpassé les deux autres méthodes en enregistrant le coefficient de 

corrélation le plus élevé pour tous les modèles y compris l’EnsMean. Au niveau de l’EM, une 

variation d’environ -0,37 mm à 1,52 mm a été constatée. Une surestimation de l’observation 

(EM > 0) a été observée pour tous les modèles sauf MIROC6, MPI-ESM1-2-LR, MRI-ESM2-

0 et NorESM2-LM avec les méthodes CDFt et Scaling. Les précipitations ajustées avec la 

méthode Delta ont présenté les surestimations les plus importantes pour tous les modèles y 

compris l’EnsMean. Les précipitations ajustées avec la méthode CDFt ont globalement affiché 

les moindres surestimations et les sous-estimations les plus importantes. Il convient de noter 

que les précipitations ajustées avec les trois méthodes ont montré les valeurs d’EM les plus 

élevées pour le modèle MPI-ESM1-2-HR. En ce qui concerne le PEMA, une variation allant 

jusqu’à environ 30% a été notée. La comparaison des méthodes a révélé que tout comme pour 

l’EM, la méthode Delta a enregistré les valeurs les plus élevées pour tous les modèles y compris 

l’EnsMean. Les deux autres méthodes ont présenté des résultats contrastés. Toutefois, les 

précipitations ajustées avec les trois méthodes affichent les valeurs de PEMA les plus élevées 

pour le modèle MPI-ESM1-2-HR. 

A l’échelle mensuelle (Figure 40b), les coefficients de corrélation calculés entre les pluies 

ajustées et l’observation ont varié jusqu’à environ 0,8. La méthode Delta est la seule à avoir 

affiché les coefficients de corrélation les plus élevés (r > 0,6) indépendamment du modèle. 

L’EnsMean a affiché le coefficient de corrélation le plus élevé (r = 0,79) avec la méthode Delta, 

tandis que CDFt et Scaling ont affiché les valeurs les plus faibles (r ≈0). En ce qui concerne 

l’EM, les valeurs ont oscillé entre -25 mm et 25 mm. Les précipitations ajustées à partir des 

méthodes CDFt et Scaling ont généralement tendance à sous-estimer l’observation. En 

revanche, celles ajustées avec la méthode Delta surestiment l’observation. Toutefois, les 

surestimations les plus importantes ont été enregistrées par le modèle MPI-ESM1-2-HR, 
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similairement à l’échelle journalière. Pour le PEMA, une variation allant jusqu’à 17% a été 

constatée. Les précipitations ajustées avec la méthode Scaling affichent les plus faibles PEMA 

pour la majorité des modèles (3/7, soit 43%) et l’EnsMean. Les précipitations ajustées avec 

CDFt et Delta étaient sensiblement égales. Elles ont affiché les plus faibles PEMA pour deux 

modèles sur sept considérés, soit 28,6%. Cependant, CDFt a présenté la valeur maximale de 

PEMA pour l’EnsMean. 

 

Figure 40 : Comparaison des méthodes CDFt, Delta et Scaling au cours de la période de 

validation (2011-2014) 

a : Echelle journalière, b : Echelle mensuelle 
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La distribution spatiale des indicateurs utilisés révèle de façon générale une constance de la 

performance des méthodes comparées dans le bassin versant d’étude, indépendamment du 

modèle (Annexe 4, 5, 6, 7, 8 et 9). 

La méthode Delta a montré la meilleure performance. Par conséquent, elle a été utilisée pour 

ajuster les précipitations et températures des MCG (Annexe 10 et 11) et une comparaison avec 

les observations a été faite à l’échelle intra-annuelle au cours de la calibration (2011-2014) et 

de la validation (2015-2016). Les résultats ont montré que les pluies ajustées reproduisent la 

variation de l’observation, avec des magnitudes différentes au cours de la calibration et de la 

validation. Il convient de noter que l’EnsMean a surpassé tous les modèles en se montrant plus 

proche de l’observation. 

5.2.2- Evolution future de l’indice standardisé de précipitation 

L’EnsMean sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5 a été utilisé pour de calculer le 

SPI à l’échelle de 12 mois dans le court terme (2025-2049), moyen terme (2050-2074) et long 

terme (2075-2099). Les résultats (Figure 41) ont montré une alternance de périodes sèches et 

humides sous les trois scénarios pour les trois périodes de projections. De plus, la tendance du 

SPI a varié en fonction du scénario et de la période de projection. Toutefois, une évolution 

significative au seuil de 99% est prévue sous les trois scénarios au cours des trois périodes de 

projection analysées.  

Dans le court terme, les scénarios SSP1-2.6 (Figure 41a) et SSP2-4.5 (Figure 41d) ont prédit 

une tendance à l’humidité avec des valeurs de SPI allant d’environ -2,4 à environ 2,5. En 

revanche, le scénario SSP5-8.5 (Figure 41g) a prévu une tendance à la sécheresse avec des 

valeurs de SPI allant de -2,1 à 2,7.  

Dans le moyen terme, les scénarios SSP1-2.6 (Figure 41b) et SSP2-4.5 (Figure 41e) présentent 

une tendance à l’humidité, comparable à celle observée pendant le court terme. Les valeurs de 

SPI prédites sont comprises entre -2 et 3 sous le scénario SSP1-2.6 et -2,9 et 2,6 sous le scénario 

SSP2-4.5. En ce qui concerne le scénario SSP5-8.5 (Figure 41h), une tendance à la sécheresse 

est prédite avec des valeurs de SPI comprises entre -2,5 et 2,3.  

Dans le long terme, une tendance quasi-stationnaire a été annoncée sous le scénario SSP1-2.6 

(Figure 41c), une tendance à la sécheresse est prévue sous le scénario SSP2-4.5 (Figure 41f), et 

une tendance à l’humidité sera observée sous le scénario SSP5-8.5 (Figure 41i). Le SPI 

enregistrera des variations allant d’environ -3 à 2,3, -2,2 à 2,4 et -2,6 à 2,4, respectivement sous 

les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. 
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La comparaison des scénarios a révélé que sous le scénario SSP1-2.6, les périodes sèches 

annoncées seront plus longues que celles que prédites sous les deux autres scénarios, 

indépendamment de la période de projection.  

 

Figure 41 : Evolution du SPI à l’échelle de 12 mois dans le court, moyen et long terme 

a, b, c : SSP1-2.6, d, e, f : SSP2-4.5, g, h, i : SSP5-8.5 

La date de début, de fin et la durée des évènements des différentes classes du SPI ont été 

analysées dans le court, moyen et long terme sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-

8.5 (Figure 42). Les résultats révèlent une forte variabilité d’une année à l’autre et entre 

scénarios. La classe normale reste dominante sur l’ensemble des périodes. 

Dans le court terme, sous le scénario SSP1-2.6 (Figure 42a), les séquences très sèches prédites 

peuvent durer jusqu’à 8 mois (décembre 2029-juillet 2030). L’unique période extrêmement 

sèche est annoncée en octobre 2039. Les périodes très humides s’étendront sur 6 mois 

maximum (décembre 2043-mai 2044) et les périodes extrêmement humides s’étendront sur 3 

mois maximum (janvier-mars 2048). Sous le scénario SSP2-4.5 (Figure 42d), les périodes très 

sèches atteindront 4 mois (de mai à août 2034) et les périodes extrêmement sèches atteindront 

2 mois (août-septembre 2038). Les séquences très humides sont prédites en mars 2031, d’avril 
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à mai et de juillet à octobre 2032 (4 mois), en décembre 2041, de février à avril (3 mois) et en 

septembre 2042. Des périodes extrêmement humides sont prédites de décembre 2031 à février 

2032 (3 mois), en janvier et de mai à août 2042 (4 mois). Sous le scénario SSP5-8.5 (Figure 

42g), des périodes très sèches sont annoncées en mars 2036, en novembre 2040, en mars 2042 

et la plus longue période a été prédite de septembre 2042 à avril 2043 (8 mois). L’unique 

épisode extrêmement sec a été prédit en mai 2043. Des périodes très humides s’étendront de 

décembre 2027 à janvier 2028 (2 mois), de janvier à février, en avril et en juillet 2029 (4 mois 

au total). Une longue période extrêmement humide sera observée de février à décembre 2028 

(11 mois). Au niveau des épisodes extrêmement humides, ils se produiront en mars et de mai à 

juin 2029 (3 mois au total). 

Dans le moyen terme, sous le scénario SSP1-2.6 (Figure 42b), les évènement très humides et 

extrêmement humides sont prédit au début (2051) et à la fin de cette période de projection (2073 

et 2074). De plus, aucun évènement extrêmement sec n’est annoncé. Les séquences très sèches 

et très humides atteindront 2 mois (mars-avril 2057 et avril-mai 2073, respectivement). En ce 

qui concerne les périodes extrêmement humides, elles se produiront de janvier à février 2051 

(2 mois), en novembre 2074 et la plus longue période extrêmement humide est prévue de juin 

2073 à septembre 2074 (16 mois). Sous le scénario SSP2-4.5 (Figure 42e), les séquences très 

sèches et extrêmement sèches prédites varient jusqu’à 4 mois (juin-septembre 2052 et mai-août 

2070, respectivement). Enfin, l’unique période extrêmement humide au cours a été prédite 

d’avril à juin 2072 (3 mois). Sous le scénario SSP5-8.5 (Figure 42h), des périodes très sèches 

allant jusqu’à 3 mois consécutifs (de juillet à septembre 2065) sont prédites. L’unique période 

extrêmement sèche est annoncée de février à avril 2072 (3 mois) et l’unique période 

extrêmement humide est annoncée de novembre à décembre 2057 (2 mois). Enfin, des périodes 

très humides, dont la plus longue dure 8 mois (juillet 2054-février 2055) sont prévues sous le 

scénario SSP5-8.5 dans le moyen terme. 

Dans le long terme, sous le SSP1-2.6 (Figure 42c), les épisodes secs seront concentrés entre 

2083 et 2090. La plus longue période très sèche et extrêmement sèche seront observées de juillet 

à novembre 2085 (5 mois) et mars à septembre 2089 (7 mois), respectivement. Des évènements 

très humides sont annoncés en octobre 2076, de mai à octobre 2078 (6 mois), de décembre 2078 

à février 2079 (3 mois) et de juin à septembre 2079 (4 mois). Les deux périodes extrêmement 

humides prédites seront en novembre 2078 et de mars à mai 2079 (3 mois). Sous le scénario 

SSP2-4.5 (Figure 42f), les séquences très sèches prédites varient jusqu’à 6 mois consécutifs (de 

juin à novembre 2092). Le seul épisode extrêmement sec est annoncé en janvier 2089 et les 
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deux épisodes extrêmement humides sont annoncés en septembre 2081 et de mars à mai 2087 

(3 mois). Des séquences très humides avec une durée maximale de 3 mois (décembre 2086-

février 2087) sous le SSP2-4.5. Sous le scénario SSP5-8.5 (Figure 42i), les épisodes secs seront 

observés entre 2077 et 2083, tandis que les épisodes humides sont annoncés entre 2089 et 2090 

et entre 2095 et 2099. Des séquences très sèches de maximum 2 mois (mars à avril 2080 et 

décembre 2081 à janvier 2082) sont prévus. L’unique période extrêmement sèche durera 6 mois 

(septembre 2079-février 2080). S’agissant des périodes très humides, elles atteindront 5 mois 

(février-juin 2096). En ce qui concerne les périodes extrêmement humides, elles sont prévues 

en octobre 2089, d’avril à octobre 2095 (7 mois, la plus longue période) et en janvier 2096. 

 

Figure 42 : Début, fin et durée des évènements des épisodes secs et humides dans le court, 

moyen et long terme 

a, b, c : SSP1-2.6, d, e, f : SSP2-4.5, g, h, i : SSP5-8.5 

La fréquence des évènements extrêmes considérés a été déterminée dans le court (2025-2049), 

moyen (2050-2074) et long (2075-2099) terme sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-

8.5 et comparée aux fréquences au cours de la période de référence (1990-2014). Les résultats 

ont révélé que de façon générale, au moins un des scénarios a enregistré des fréquences plus 
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élevées que l’observation au cours de la période de référence (Figure 43). Relativement au court 

terme (Figure 43a) qui affiche une fréquence maximale d’environ 5,5%, le moyen (Figure 43b) 

et long (Figure 43c) terme affichent une fréquence maximale d’environ 6,6%. 

Dans le court terme, les fréquences les plus faibles sont prévues par la classe extrêmement sec. 

L’observation affiche la plus faible fréquence uniquement pour la classe très sec. Les 

fréquences maximales pour les classes extrêmement humide, très humide, extrêmement sec et 

très sec sont annoncées respectivement par le SSP5-8.5 avec environ 4,9%, SSP1-2.6 avec 

environ 4,9%, SSP2-4.5 avec environ 1,8% et SSP5-8.5 avec environ 5,5%. Ainsi, le SSP2-4.5 

affiche les fréquences les plus élevées pour les évènements secs considérés. 

Dans le moyen terme, les fréquences les plus faibles sont prédites sous le scénario SSP1-2.6 

pour les classes extrêmement sec, très humide et très sec, et le scénario SSP5-8.5 pour la classe 

extrêmement humide. Le scénario SSP2-4.5 prédit les fréquences les plus élevées pour les 

classes extrêmement sec (environ 2%) et très sec (environ 5,5%), pareillement au court terme. 

Les scénarios SSP1-2.6 et SSP5-8.5 prédisent les fréquences les plus élevées, respectivement 

pour les classes extrêmement humide (environ 7,6%) et très humide (environ 6,9%). 

Dans le long terme, il convient de noter que l’observation affiche la fréquence la plus élevée, 

environ 4% pour la classe extrêmement humide, tandis qu’il affiche les fréquences les plus 

faibles pour les classes très humides et très sec. Le scénario SSP1-2.6 prédit les valeurs de 

fréquence les plus élevées, 2,5% et 5,2% respectivement pour les classes extrêmement sec et 

très sec. Le scénario SSP5-8.5 affiche les valeurs la fréquence la plus élevée d’environ 6,6% 

pour la classe très humide. 

 

Figure 43 : Fréquence des évènements extrêmes considérés dans le court, moyen et long terme, 

relativement à la période de référence 

a : Court terme, b : Moyen terme, c : Long terme 
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5.2.3- Evolution future des indices de pluie  

Les sept indices de pluie (CWD, PRCPTOT, R1mm, R99Ptot, Rx1day, Rx5day et SDII) ont 

été calculés à la partir de l’EnsMean sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5 dans 

le court (2025-2049), moyen (2050-2074) et long (2075-2099) terme. Ils ont été comparés aux 

observations pendant la période de référence (1990-2014) en utilisant des boîtes à moustache. 

Cette comparaison a été réalisée à l’échelle annuelle, de la Grande Saison Pluvieuse (GSP) et 

de la Petite Saison Pluvieuse (PSP). Les résultats ont souligné qu’indépendamment de l’échelle, 

la boîte à moustache de l’observation au cours la période de référence présente une dispersion 

plus grande que celles des scénarios au cours des périodes de projection. De plus, quelle que 

soit l’échelle considérée, la période de projection et le scénario, il apparaît clairement qu’en 

moyenne les indices R99pTOT, PRCPTOT, Rx1day, Rx5day et SDII connaîtront une baisse, 

tandis que R1mm connaîtra une hausse comparativement à la période de référence. Les résultats 

sont mitigés en ce qui concerne CWD. En effet, pour l’indice CWD, les résultats varient selon 

l’échelle considérée (de l’échelle annuelle à l’échelle des saisons). 

5.2.3.1- A l’échelle annuelle 

A l’échelle annuelle (Figure 44), les résultats prédisent une hausse pour les indices CWD et 

R1mm et une baisse pour les autres indices relativement à la période de référence, 

indépendamment du scénario et de la période de projection.  

Au niveau de PRCPTOT, une baisse n’excédant pas 7,5% en moyenne est annoncée dans le 

futur, relativement à la période de référence. En comparant les scénarios, le SSP5-8.5 affiche 

globalement les moyennes les plus faibles et les résultats sont contrastés quant au scénario 

prédisant les moyennes les plus élevées. La comparaison des périodes de projection révèle un 

schéma similaire sous le SSP2-4.5 et SSP5-8.5 : les valeurs les plus importantes dans le court 

terme et les valeurs les plus faibles dans le moyen terme. De plus, une baisse des précipitations 

est prévue entre le court et le moyen terme, et une légère hausse est prédite du moyen au long 

terme.  

Pour R1mm, une hausse très importante sera observée, relativement à la période de référence, 

avec les boîtes à moustaches issues des scénarios largement au-dessus de l’observation. En 

moyenne, cette hausse pourrait atteindre 91% au maximum. En comparant les scénarios, il 

ressort que le SSP5-8.5 prédit les plus faibles valeurs, tandis que les résultats ne permettent pas 

de savoir lequel des scénarios (SSP1-2.6 et SSP2-4.5) prédit les valeurs de R1mm les plus 

élevées. En comparant les périodes de projection, résultats sont partagés sous le scénario SSP1-
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2.6. En revanche, sous les scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5, la moyenne la plus élevée pour 

R1mm sera observée dans le court-terme. Les résultats sont incertains quant à la période qui 

affiche les moyennes les plus faibles.  

Concernant CWD, les valeurs maximales prédites sont du même ordre que celles observées, 

tandis que les valeurs minimales prédites sont clairement supérieures à celles observées 

indépendamment du scénario et de la période de projection. En comparant la moyenne par 

scénario, il ressort que le scénario SSP5-8.5 prédit les valeurs de CWD les plus élevées, tandis 

que le SSP1-2.6 annonce les valeurs les plus faibles indépendamment de la période de 

projection. En moyenne, la hausse prédite par rapport à la période de référence pourrait atteindre 

au maximum 31% sous le scénario SSP5-8.5. En comparant les périodes de projection, il ressort 

que dans le court terme, les valeurs de CWD seront supérieures à celles du moyen et du long 

terme, qui affichent des moyennes similaires indépendamment du scénario.  

S’agissant des indices R99pTOT, Rx1day, Rx5day et SDII, une baisse des indices est annoncée, 

relativement à la période de référence. Sur la base de la moyenne, cette baisse pourrait atteindre 

au maximum 65%, 42%, 20% et 120% respectivement pour R99pTOT, Rx1day, Rx5day et 

SDII. Pour R99pTOT la comparaison des scénarios révèle que les moyennes les plus élevées 

seront enregistrées sous le scénario SSP5-8.5, tandis que les moyennes les plus faibles sont 

enregistrées sous le scénario SSP1-2.6. La comparaison des périodes de projection montre que 

la moyenne connaîtra une baisse du court terme au long terme indépendamment du scénario. 

Pour Rx1day, le moyen et long terme enregistreront respectivement les plus faibles et les plus 

fortes moyennes sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP5-8.5. Pour Rx5day et SDII, les résultats 

de la comparaison de la moyenne et des scénarios sont mitigés.  
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Figure 44 : Comparaison des indices de pluie dans le court, moyen et long terme, par rapport à 

la période de référence à l’échelle annuelle 

5.2.3.2- A l’échelle de la grande saison pluvieuse 

A l’échelle de la GSP (Figure 45), seul R1mm prédit une hausse avec les boîtes à moustaches 

de la moyenne multi-modèles sous les différents scénarios au-dessus de l’observation. En se 

basant sur la moyenne, la hausse prédite pourrait atteindre 112% par rapport à la période de 
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référence. La comparaison des trois scénarios utilisés révèle que le SSP5-8.5 prédit les valeurs 

les plus faibles indépendamment de la période de projection. En revanche, entre le SSP1-2.6 et 

le SSP2-4.5, les résultats ne permettent pas de trancher quant au scénario qui prédit les valeurs 

les plus élevées. En comparant les périodes de projection, il ressort que sous le scénario SSP1-

2.6, les valeurs de R1mm les plus élevées sont prédites dans le long terme. Toutefois, 

l’incertitude demeure par rapport à la période qui prédit les plus faibles valeurs. Sous les 

scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5, les valeurs de R1mm les plus élevées sont prédites dans le 

court terme et les valeurs les plus faibles sont prédites dans le moyen terme sous le SSP2-4.5, 

et dans long terme sous le SSP5-8.5.  

En ce qui concerne tous les autres indices, une baisse est annoncée dans le futur relativement à 

la période de référence. En se basant sur la moyenne, cette baisse pourrait atteindre au maximum 

3,5%, 13%, 68%, 51%, 28%, 49% respectivement pour les indices CWD, PRCPTOT, 

R99pTOT, Rx1day, Rx5day et SDII. La comparaison des scénarios et des périodes révèle que 

les résultats sont contrastés pour CWD et SDII. En comparant les scénarios pour l’indice 

PRCPTOT, il ressort que le scénario SSP5-8.5 prédit les valeurs les plus faibles. En revanche, 

les résultats sont mitigés quant au scénario qui prédit les valeurs les plus élevées. Au niveau de 

la comparaison des périodes de projection, les résultats révèlent que sous les scénarios SSP2-

4.5 et SSP5-8.5, les plus faibles valeurs sont respectivement prédites dans le moyen et long 

terme. Cependant, le court terme affiche les valeurs les plus élevées. Les résultats sont partagés 

sous le scénario optimiste SSP1-2.6. Pour l’indice R99pTOT, la comparaison des scénarios 

relève que les plus fortes valeurs sont prédites sous le scénario SSP5-8.5 et les résultats sont 

partagés quant au scénario qui prédit les valeurs les plus faibles. La comparaison des périodes 

de projection révèle que les résultats sont contrastés sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5. 

Sous le scénario SSP5-8.5, une baisse sera enregistrée du court terme au long terme. Pour les 

indices Rx1day, Rx5day et SDII, les résultats de la comparaison des scénarios ne sont pas 

concluants. En revanche, la comparaison des périodes de projection révèle que pour l’indice 

Rx1day, sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5, une baisse sera observée du court terme au 

long terme. Sous le scénario SSP5-8.5, le court et long terme affichent les valeurs les plus 

élevées qui sont similaires et les valeurs les plus faibles seront observées dans le moyen terme. 

Pour les indices Rx5day et SDII, les résultats de la comparaison des périodes de projection sont 

mitigés. 
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Figure 45 : Comparaison des indices de pluie dans le court, moyen et long terme, par rapport à 

la période de référence à l’échelle de la GSP. 

5.2.3.3- A l’échelle de la petite saison pluvieuse 

Au niveau de la PSP (Figure 46), similairement à la GSP, seul l’indice R1mm connaîtra une 

hausse par rapport à la période de référence avec les boîtes à moustache de la moyenne multi-

modèle nettement au-dessus de l’observation. Sur la base de la moyenne, la hausse pourrait 
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atteindre au maximum 56%. Les résultats de la comparaison des scénarios sur la base de la 

moyenne sont mitigés pour tous les scénarios.  

Au niveau des autres indices, en se basant sur la moyenne, une baisse est annoncée dans le futur 

relativement à la période de référence. Cette baisse pourrait atteindre au maximum 129%, 16%, 

51%, 29%, 15% et 48% respectivement pour les indices CWD, PRCPTOT, R99pTOT, Rx1day, 

Rx5day et SDII. La comparaison des scénarios pour ces indices aboutit à des résultats 

incertains. S’agissant de la comparaison des périodes de projection, il ressort que les moyennes 

les plus élevées seront enregistrées dans le long terme pour les indices PRCPTOT, Rx1day et 

Rx5day sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP5-8.5. Pour l’indice Rx5day sous le scénario SSP2-

4.5, le moyen terme prédit les valeurs les plus élevées, comparativement aux autres périodes de 

projections. Les résultats sont mitigés pour les indices CWD et SDII. En revanche, pour l’indice 

R99pTOT, la comparaison des périodes de projection annonce qu’indépendamment du scénario 

une baisse moyenne a été annoncée du court terme au long terme. 
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Figure 46 : Comparaison des indices de pluie dans le court, moyen et long terme, par rapport à 

la période de référence à l’échelle de la PSP 
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5.2.4- Caractéristiques des extrêmes de pluie et gestion du barrage hydroélectrique de 

Fayé 

Au cours de la période historique (1982-2021), le SPI a révélé une tendance à l’humidité, avec 

des épisodes extrêmes rares (fréquence maximale de 4,1%). Cependant, l’augmentation des 

précipitations totales s’est accompagnée d’une intensification des pluies extrêmes, 

particulièrement pendant la grande saison pluvieuse, qui concentre l’essentiel des précipitations 

annuelles, ainsi que les événements pluvieux les plus intenses.  

Ainsi, des précipitations totales élevées, associées à des pics d’intensité de pluie journalière, à 

des hauteurs maximales enregistrées en une journée, et à des cumuls sur cinq jours consécutifs 

sur l’ensemble du bassin, auraient contribué à des inondations majeures de 2003. A l’inverse, 

en 2017, bien qu’aucun épisode de pluie extrême n’ait été relevé localement sur le bassin 

versant, une inondation s’est tout de même produite. Cela peut être dû à l’augmentation du 

coefficient de ruissellement et/ou à la gestion du stock durant la saison pluvieuse. De ce fait, 

une grande attention doit être accordée à la dynamique d’occupation du sol et au 

fonctionnement du système d’évacuation des crues pour une gestion efficace du barrage. 

Dans le futur, bien que la fréquence des épisodes extrêmes secs et humides reste faible 

(fréquence maximale de 6,6 %), elle devrait légèrement augmenter par rapport à la période 

historique. Les pluies extrêmes suivront la tendance des précipitations totales, qui devraient 

diminuer en moyenne 7,5 %, 13 % et 16 % maximum annuellement, au cours de la grande et 

petite saison pluvieuse, respectivement. Toutefois, les pluies extrêmes resteront plus intenses 

pendant la grande saison pluvieuse.  

Ainsi, un renforcement de la vigilance s’avère nécessaire durant la saison des pluies pour 

anticiper les inondations. 

5.3- Discussion 

Les PPS CHIRPS, PERSIANN CDR et W5E5 ont été comparés aux observations aux stations 

de Fayé (sur les périodes 2011-2018 et 1998-2018 respectivement pour le pas de temps 

journalier et mensuel) et Téréagui (sur la période 1982-1998 pour les deux pas de temps). A 

l’échelle journalière, aucun des PPS n’a enregistré une bonne corrélation avec l’observation 

aux deux stations. En effet, les coefficients de corrélation obtenus étaient tous inférieurs à 0,5. 

Ces résultats pourraient s’expliquer par la difficulté des satellites à estimer les précipitations, 

les algorithmes d’estimation utilisés, la méthode de calibration avec les observations, la 

résolution spatiale et la méthode de désagrégation utilisée. De plus, la variance élevée des 
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précipitations, la longueur de la chronique de l’observation utilisée et la présence de valeurs 

manquantes pourraient expliquer ces résultats. Des résultats ont été obtenus par Dinku et al. 

(2018), qui ont comparé les PPS CHIRPS, ARC 2.0 (Africa Rainfall Estimate Climatology 

version 2) et TAMSAT3 (Tropical Applications of Meteorology using Satellite data) aux 

observations journalières dans deux pays d’Afrique de l’Est notamment la Tanzanie et 

l’Ethiopie sur la période 2006-2010. En Afrique de l’Ouest, Dembélé & Zwart (2016) ont 

également obtenu des résultats similaires en comparant les données ARC 2.0, CHIRPS, 

PERSIANN CDR, RFE 2.0 (African Rainfall Estimation version 2) et TRMM (Tropical 

Rainfall Measuring Mission) aux précipitations journalières observées à huit stations (Bobo-

Dioulasso, Boromo, Dédougou, Dori, Fada N’Gourma, Gaoua, Ouagadougou, Ouahigouya et 

Po) au Burkina Faso sur les périodes 2005-2014. Les coefficients de corrélation obtenus dans 

ces études sont inférieurs à 0,5 pour le pas de temps journalier. Cette similarité des résultats 

malgré les différentes périodes utilisées et l’emplacement géographique pourrait être due aux 

erreurs des modèles satellitaires lors de la prévision de l’accumulation et la distribution des 

précipitations (Dembélé & Zwart, 2016). Aussi, une variance élevée et un manque de plage 

dynamique pourraient expliquer ces faibles coefficients de corrélations (Mekonnen et al., 

2023).  

Dans le cadre de cette étude, le PPS CHIRPS a globalement obtenu la meilleure performance à 

l’échelle journalière. Cela pourrait s’expliquer par la méthode de combinaison des données avec 

l’observation, la méthode d’interpolation, et la haute résolution spatiale de CHIRPS. Une telle 

performance a aussi été rapportée par Dembélé & Zwart (2016). En effet, leur travail a révélé 

que CHIRPS a obtenu la meilleure performance au Burkina Faso et est recommandé pour la 

surveillance des inondations. Cette similarité malgré la situation géographique, les périodes 

utilisées et les PPS comparés dénote de la meilleure performance de CHIRPS dans l’estimation 

des précipitations journalières en Afrique de l’Ouest.  

A l’échelle mensuelle, les PPS ont tous montré de bonnes performances avec des coefficients 

de corrélation supérieurs à 0,8. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les estimations 

satellitaires sont fusionnées avec les observations au pas de temps mensuel. Ces résultats sont 

semblables à ceux obtenus par Dembélé & Zwart (2016) et Dinku et al. (2018). A titre illustratif, 

Dembélé & Zwart (2016) ont obtenu des coefficients de corrélation supérieurs à 0,9. Ils ont 

aussi rapporté une amélioration de la performance des PPS du pas de temps journalier à 

mensuel. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les PPS utilisés sont calibrés en utilisant les 

données de précipitation mensuelle GPCC (Global Precipitation Climatology Centre), ce qui 
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réduit les erreurs systématiques à l’échelle mensuelle (Anjum et al., 2019). Aussi, cette plus 

grande précision à l’échelle mensuelle pourrait être due au fait que les erreurs à l’échelle sub-

mensuelle sont presque symétriques et peuvent donc s’annuler après l’agrégation (Liu et al., 

2015).  

Au pas de temps mensuel, CHIRPS a également obtenu la meilleure performance. Obahoundje 

et al. (2020) ont aussi obtenu des résultats similaires en comparant les données CHIRPS, CRU 

(Climate Research Unit) et GPCP (the Global Precipitation Climatology Project) aux 

observations dans les bassins versant du fleuve Bandama (Côte d’Ivoire) et du fleuve Mono 

(Togo) à l’échelle mensuelle. Les périodes utilisées sont 1981-2005 pour le bassin versant du 

fleuve Bandama et 1981-2016 pour le bassin versant du fleuve Mono. Ceci démontre que 

CHIRPS arrive à mieux estimer les précipitations du fait de sa fine résolution spatiale, tel que 

rapporté par Obahoundje et al. (2020).  

La capacité des températures satellitaires CHIRTS à reproduire l’observation à la station de 

San-Pédro à l’échelle journalière et mensuelle sur la période 1983-2019 a été évaluée. Les 

résultats ont montré que le produit de température satellitaire CHIRTS a obtenu de bonnes 

performances aux échelles de temps. Cette bonne performance peut être attribuée aux capteurs 

(infrarouge et micro-ondes) des satellites qui arrivent à bien détecter le rayonnement thermique 

à la surface de la terre et à la faible variance des températures, relativement aux précipitations. 

Ces résultats sont en accord avec ceux de Parsons et al. (2022) qui ont évalué la performance 

des températures maximales (Tmax) et minimale (Tmin) issues de CHIRTS, ERA5 et ERA5-

Land sur huit (8) sites d’Afrique répartis à travers cinq pays notamment le Ghana, le Kenya, le 

Niger, la Tanzanie et la Zambie. Cette évaluation a été faite aux pas de temps journalier et 

annuel et les périodes utilisées dans le cadre de leur étude varie selon la disponibilité des 

données au niveau de chacune des 8 stations. Cette similarité confirme également la capacité 

des données CHIRTS à reproduire les observations. 

Les données CHIRPS ont été utilisées comme observation afin de calculer le SPI à l’échelle de 

12 mois au cours de la période 1982-2021. Les résultats ont montré que le SPI a connu une 

tendance à la hausse significative au seuil de 99%. Ce résultat pourrait s’expliquer par la reprise 

des pluies qui entraîne un retour de l’humidité en Afrique de l’Ouest, tel qu’observé par Idrissa 

et al. (2017). Koné et al. (2019) ont également noté une tendance à l’humidité à partir de 2010 

dans le bassin versant de l’Agnéby (Sud-Est, Côte d’Ivoire). Des résultats similaires ont été 

obtenus par Mortey et al. (2019) et Douffi et al. (2021) qui ont travaillé respectivement dans le 

bassin versant du Bandama avec pour exutoire le barrage hydroélectrique de Taabo et dans la 
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réserve scientifique de Lamto. Ces chercheurs ont utilisé les données d’observation afin de 

calculer le SPI respectivement à l’échelle de 12 mois sur la période 1981-2017 et à l’échelle 

annuelle sur la période 1985-2019. Cette similarité des résultats malgré une différence dans la 

source des données et les périodes utilisées peut être due à une similarité dans les conditions 

climatiques ou un retour à l’humidité dans les différentes zones. Cette similarité montre 

également la fiabilité des données CHIRPS dans la détection de la tendance des sécheresses 

hydrologiques à partir du SPI. 

Les données CHIRPS ont été utilisées comme observation pour de calculer sept indices de pluie 

(CWD, PRCPTOT, R1mm, R99pTOT, Rx1day, Rx5day et SDII) à l’échelle annuelle et à 

l’échelle de la grande et petite saison pluvieuse au cours de la période 1982-2021. A l’échelle 

annuelle, les indices ont connu une évolution non significative. Les indices PRCPTOT, R1mm, 

R99pTOT, Rx5day et SDII ont connu une tendance à la hausse tandis que les indices Rx1day 

et CWD ont connu une tendance à la baisse. Cette tendance à la hausse peut être due aux effets 

des changements climatiques qui accentuent et rendent plus fréquents les évènements 

climatiques extrêmes (UNWWD, 2020). Ces résultats sont différents de ceux de Balliet et al. 

(2016) et Didi et al. (2020). Balliet et al. (2016) ont calculé 7 indices de pluie extrêmes 

(PRCPTOT, Rx1day, Rx5day, R95p, R99p, CDD et CWD) à l’échelle annuelle à la station de 

Gagnoa (Côte d’Ivoire) au cours de la période 1961-2010. Ils ont observé une tendance à la 

hausse non-significative pour les indices R99p, Rx1day et Rx5day, tandis qu’une tendance à la 

baisse non significative a été observée pour les autres indices. Didi et al. (2020) ont mené leur 

étude à l’échelle de 5 pays Ouest-africain (Sénégal, Niger, Burkina Faso, Côte d’Ivoire et 

Bénin). Ils ont calculé 6 indices de pluies extrêmes (PRCPTOT, R1mm, CWD, CDD, R95p et 

SDII) en utilisant les données CHIRPS sur la période 1981-2015. Leur étude a révélé qu’à 

l’échelle de la Côte d’Ivoire, une tendance à la hausse non significative a été observée pour les 

indices PRCPTOT, R1mm et SDII, tandis que les autres indices ont connu une tendance à la 

baisse non significative. Cette différence dans les résultats pourrait être due à la période, au 

type de données utilisées pour le calcul des indices (données mesurées ou satellitaires), 

l’emplacement géographique et la superficie de la zone d’étude. En effet, les pluies extrêmes 

ont une forte variabilité spatiale. Cela est confirmé par les travaux de Didi et al. (2020) et 

Konate et al. (2023) qui ont mis en exergue la forte variabilité spatiale des pluies extrêmes. 

Konate et al. (2023) ont calculé 11 indices de pluies extrêmes en utilisant les données de 14 

stations reparties à travers la Côte d’Ivoire. 
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L’EnsMean a été utilisé pour calculer le SPI à l’échelle de 12 mois dans le court (2025-2049), 

moyen (2050-2074) et long (2075-2099) terme sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-

8.5. Les résultats ont montré qu’une évolution significative à 99% a été prédite sous tous les 

scénarios, indépendamment de la période de projection. Dans le court et moyen terme, les 

scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5 ont prédit une tendance à la hausse, tandis que le scénario 

SSP5-8.5 a prédit une tendance à la baisse. Dans le long terme, une tendance stationnaire, une 

tendance à la baisse et une tendance à la hausse sont prédites respectivement sous le scénario 

SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. Cela pourrait s’expliquer par l’évolution des précipitations 

futures sous les différents scénarios. Des résultats similaires ont été obtenus par Oguntunde et 

al. (2017) qui ont calculé le SPI et le SPEI à l’échelle de 12 mois dans le bassin versant de la 

Volta sur la période 1950-2100 en utilisant la moyenne de l’ensemble de huit modèles 

climatiques régionaux, sous les scénarios RCP4.5 et RCP8.5. Ils ont obtenu une tendance à la 

hausse pour le SPI et une tendance à la baisse pour le SPEI. Cette différence pourrait être 

attribuée à la période considérée, à la génération de modèles, les scénarios et la réalisation ou 

non d’un ajustement du biais.  

Les résultats de la présente étude ont prédit que la fréquence des évènements extrêmes 

considérés (extrêmement sec, très sec, extrêmement humide et très humide) sous les différents 

scénarios est généralement supérieure à celle observée au cours de la période de référence. Cette 

augmentation de la fréquence des évènements extrêmes dans le futur pourrait être due à l’effet 

des changements climatiques. Des résultats différents ont été obtenus par Abiodun et al. (2021) 

qui ont comparé la fréquence des sécheresses du SPI et du SPEI à l’échelle de 12 mois dans le 

futur (2071-2090) à la période de référence (2011-2030) dans la partie côtière de la Côte 

d’Ivoire. Ils ont obtenu une baisse significative des sécheresses dans le futur. Ils ont utilisé 

l’ensemble de vingt modèles GLENS (Stratospheric Aerosol Geoengineering Large Ensemble) 

sous le scénario RCP8.5. Cette différence de résultats peut être due à l’expérimentation des 

modèles, ainsi qu’à leur résolution spatiale. De plus, le nombre de modèles utilisés pour la 

moyenne de l’ensemble, les périodes considérées, l’emplacement géographique et l’application 

ou non d’une méthode d’ajustement des biais peut expliquer cette différence. 

L’EnsMean a été utilisé afin de calculer les indices de pluie dans le court terme (2025-2049), 

moyen terme (2050-2074) et long terme (2075-2099). Ces indices ont été calculés à l’échelle 

annuelle, de la grande et la petite saison des pluies. Une comparaison a été faite avec la période 

de référence 1990-2014 sur la base de boîtes à moustaches. Pour les précipitations à l’échelle 

annuelle, l’EnsMean a prédit une baisse pouvant atteindre au maximum environ 7,5%, 
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indépendamment du scénario et de la période de projection. Les baisses les plus importantes 

ont été prédites sous le scénario SSP5-8.5, quelle que soit la période de projection considérée. 

En revanche, les moindres baisses ont été prédites sous le scénario SSP2-4.5 dans le court et 

long terme et sous le scénario SSP1-2.6 dans le moyen terme. Ces résultats diffèrent de ceux de 

Dotse et al. (2023) dans le bassin versant de la Volta et de ceux de Obahoundje et al. (2022a) 

dans le bassin versant du Nangbeto. Ils ont noté une hausse des précipitations. Cette différence 

pourrait être liée à la zone d’étude, aux périodes, aux modèles climatiques utilisés et leur 

nombre. Pour l’illustrer, Dotse et al. (2023) ont utilisé trois modèles issus de CMIP6 sous les 

scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5, tandis que Obahoundje et al. (2022a) ont utilisé la moyenne 

de onze modèles climatiques issus de CORDEX-Africa. Cette différence dans les résultats peut 

aussi être liée à la résolution spatiale des modèles climatiques utilisés ainsi qu’à la variabilité 

spatiale des précipitations. En effet, Almazroui et al. (2020) ont noté une forte variabilité 

spatiale des précipitations futures en Afrique de l’Ouest en utilisant la moyenne de vingt-sept 

modèles climatiques issus de CMIP6. Cependant, en Côte d’Ivoire, les travaux de Bigot et al. 

(2022) qui ont utilisé la dernière génération de modèle (CMIP6) sous les scénarios SSP3-7.0 et 

SSP5-8.5 dans le Sud-Est ont prédit une baisse des précipitations à partir de 2020. Cette baisse 

s’intensifie à la fin du XXIe siècle. Plusieurs autres études ont également annoncé une baisse 

des précipitations dans le pays (Coulibaly et al., 2018 ; Yao et al., 2019). Cette baisse pourrait 

s’expliquer par la déforestation continue qui entraîne une baisse de la convergence d’humidité 

et par la perturbation de la circulation de la mousson Ouest-africaine (Diallo et al., 2016). En 

effet, les travaux de Konin et al. (2021) dans le bassin versant du fleuve San-Pédro ont permis 

de mettre en lumière une régression des forêts d’environ 47% au détriment de l’urbanisation et 

l’agriculture. 

A l’échelle annuelle, relativement à la période de référence, la baisse prédite pour les 

précipitations a engendré une baisse dans les autres indices de pluie à l’exception de CWD et 

R1mm qui prédisent une hausse. Ces résultats sont différents de ceux de Batablinle et al. (2019) 

et Bamba et al. (2024). Batablinle et al. (2019) ont calculé les taux de variation pour les indices 

R99P et CWD dans le futur (2071-2100) relativement à la période de référence (1971-2000) 

dans le bassin versant du fleuve Mono (Togo). Ils ont calculé ces indices à l’échelle annuelle 

sous le scénario de forte émission RCP8.5 en considérant la moyenne de huit modèles 

climatiques régionaux CORDEX-Africa. De façon générale, une hausse des moyennes 

relativement à la période de référence a été notée dans leur étude. Bamba et al. (2024) ont 

calculé les taux de variation des indices CDD, CWD et R95pTOT dans le court (2021-2035) et 
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moyen (2036-2050) terme, relativement à la période de référence 1991-2005 dans la partie Sud 

de la Côte d’Ivoire dans sept localités (Tabou, San-Pédro, Fresco, Aboisso, Soubré, Divo et 

Agboville). Ils ont utilisé les données CHIRPS comme observation et la moyenne de sept 

modèles climatiques CORDEX-Africa sous les scénarios RCP4.5 et RCP8.5. Leurs résultats 

ont montré que relativement à la période de référence, une hausse est annoncée dans le court 

terme pour CWD aux stations de Tabou, Soubré et Divo sous le scénario RCP4.5, tandis qu’une 

baisse a été prédite pour les autres stations. Dans le moyen terme, une hausse a été prédite aux 

stations de Tabou, Fresco, Aboisso, Soubré et Divo sous le même scénario. Sous le scénario 

RCP8.5, par rapport à la période de référence, une hausse a été prédite pour CWD au cours des 

deux périodes de projection, pour les stations de Tabou, San-Pédro, Aboisso, et Soubré. Pour 

la station d’Agboville, la hausse n’est annoncée que dans le futur proche. La différence des 

résultats peut être due aux périodes, à l’expérimentation du modèle, au scénario, à la localisation 

et à l’application de l’ajustement du biais. Il est également important de noter qu’une hausse 

importante pour R1mm est annoncée relativement à la période de référence, indépendamment 

du scénario, de la période de projection et l’échelle temporelle (annuelle, grande et petite saison 

pluvieuse). Cela s’expliquerait par le fait que les modèles climatiques sont réputés pour simuler 

davantage de jours de pluie tels que reporté par Sultan et al. (2009) en Afrique de l’Ouest dans 

la région sahélienne. De plus, l’utilisation de la méthode Delta, qui ajuste la moyenne, la 

variance et la probabilité de la fonction de distribution pourrait expliquer ces résultats (Navarro-

Racines et al., 2020). Cette méthode n’ajuste pas le nombre de jours pluvieux, ce qui pourrait 

contribuer à une augmentation du nombre consécutif de jours pluvieux et une réduction de 

l’intensité de pluie. 

Conclusion partielle 

Les données CHIRPS ont été utilisées comme observation pour calculer le SPI et sept indices 

de pluie sur la période historique (1982-2021). Les résultats du SPI ont révélé une tendance à 

la hausse significative au seuil de 99% avec une alternance de périodes sèches et humides et 

une faible occurrence des évènements extrêmes (inférieure à 4,5%). Les indices de pluie ont 

évolué proportionnellement à la précipitation totale dans le temps et dans l’espace à l’échelle 

annuelle et des deux saisons pluvieuses. Au cours de la grande saison pluvieuse, la précipitation 

totale, la hauteur maximale de pluie en un jour, le cumul maximum des pluies sur cinq jours 

consécutifs et l’intensité de pluie ont affiché les valeurs les plus élevées en 2003. Ces valeurs 

extrêmes sont probablement à l’origine de la crue qui a inondé le barrage de Fayé. 



Résultats et discussion 

121 

La moyenne des sept modèles CMIP6 (EnsMean) a été ajustée avec la méthode delta et utilisée 

pour calculer le SPI ainsi que les sept indices de pluie sur la période 2025-2099. Pour le SPI, 

les résultats prédisent une évolution significative au seuil de 99% avec une alternance de 

périodes sèches et humides indépendamment du scénario. Une tendance haussière sous les 

scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5 a été prédite dans le court et moyen terme, tandis qu’une 

tendance baissière a été annoncée sous le scénario SSP5-8.5. Dans le long terme, une tendance 

quasi-stationnaire, une tendance à la baisse et une tendance à la hausse ont été prédites 

respectivement sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. La fréquence des 

évènements extrêmes demeurera faible dans le futur (inférieure à 6,6%). Cependant, ces 

fréquences sont dans l’ensemble supérieures à celles observée au cours de la période de 

référence. Au niveau des sept indices de pluie, la comparaison entre les périodes de projection 

et la période de référence a montré que les indices continueront de varier proportionnellement 

à la pluviométrie dans l’espace et dans le temps. En effet, la baisse des précipitations futures 

(maximum 7,5%), entraînera globalement une baisse des pluies extrêmes indépendamment du 

scénario et de l’échelle considérée (annuelle ou des saisons pluvieuse). Les pluies extrêmes 

continueront de se produire principalement pendant la grande saison pluvieuse. 

Ces évolutions auront un impact direct sur le fonctionnement hydrologique du barrage de Fayé. 

L’alternance de périodes sèches et humides impose une optimisation du stockage afin de 

prévenir les déficits hydriques en période de sécheresse et de la libération de l’eau afin 

d’atténuer les risques de crues en période humide. Les pluies extrêmes les plus intenses 

continueront de se produire au cours de la grande saison pluvieuse. Ainsi, un renforcement de 

la vigilance est vital pour éviter des inondations.  
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CHAPITRE 6 : DYNAMIQUE DE L’OCCUPATION DU SOL DANS LE BASSIN 

VERSANT DU FLEUVE SAN-PEDRO AU BARRAGE HYDROELECTRIQUE DE 

FAYE 

Ce chapitre est subdivisé en trois parties complémentaires. La première partie analyse la 

performance de l’algorithme MVS pour classifier les images Landsat de 1986, 2004 et 2022. 

La deuxième partie présente ensuite les résultats de cette classification sous forme de cartes 

thématiques détaillées, illustrant l’évolution spatiale et temporelle de l’occupation du sol dans 

le bassin versant d’étude. Enfin, la troisième partie présente la dynamique de l’occupation du 

sol. 

6.1- Performance des machines à vecteurs de support dans la classification des images 

satellitaires 

L’algorithme MVS a été utilisé pour faire la classification des images Landsat de 1986, 2004 

et 2022. Les F-scores, le coefficient de Kappa et la précision globale ont été utilisés comme 

indicateurs pour évaluer la précision de la classification. Les résultats ont révélé une bonne 

performance de l’algorithme d’apprentissage automatique MVS qui est parvenu à classifier 

correctement quasiment tous les pixels avec des F-scores (Tableau XII) compris entre 0,71 pour 

la classe « culture et jachère » en 2004 à quasiment 1 pour la classe « eau » en 2004.  

Tableau XII : F-score des classes d’occupation du sol de 1986, 2004 et 2022 

 

Classe 

Carte d’occupation du sol 

1986 2004 2022 

Forêt dense 0,94 0,95 0,97 

Forêt défrichée 0,83 0,87 0,8 

Eau 0,95 0,98 0,97 

Sols nu et bâti 0,9 0,96 0,96 

Culture et jachère 0,85 0,71 0,86 

En ce qui concerne les deux autres indicateurs (Tableau XIII), les coefficients de Kappa obtenus 

sont respectivement 0,86, 0,8 et 0,83 pour les années 1986, 2004 et 2022. Les précisions 

globales obtenues sont respectivement de 89%, 85,6% et 89,3% pour la classification des 

images de 1986, 2004 et 2022. Ces résultats dénotent l’excellente performance de l’algorithme 

MVS dans la classification. 
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Tableau XIII : Coefficient de Kappa et précision globale des cartes d’occupation du sol de 1986, 

2004 et 2022 

 

Indicateur 

Carte d’occupation du sol 

1986 2004 2022 

Coefficient de Kappa 0,86 0,8 0,83 

Précision globale (%) 89 85,6 89,3 

6.2- Cartes d’occupation du sol de 1986, 2004 et 2022 

L’algorithme d’apprentissage automatique MVS a été utilisé pour faire la classification 

supervisée des images satellitaires Landsat 5 de 1986 et Landsat 7 de 2004 et 2022. Les cinq 

classes considérées sont forêt dense, forêt défrichée, culture et jachère, sol nu et bâti et eau. 

L’analyse des cartes d’occupation du sol (Figure 47) révèle qu’en 1986, la forêt dense suivie de 

la forêt défrichée étaient dominantes dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage 

hydroélectrique de Fayé. En 2004, l’inverse a été constaté avec une domination de la forêt 

défrichée suivie de la forêt dense. A partir de 2004, la forêt dense reste concentrée dans le Parc 

National de Taï (PNT). En ce qui concerne la carte d’occupation du sol en 2022, le bassin 

versant d’étude était dominé par les cultures et jachères suivies de la forêt dense, qui est 

essentiellement concentrée dans le parc national de Taï. Les classes eau et sol nu et bâti sont 

restées minoritaires quelle que soit l’année considérée. 
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Figure 47 : Cartes d’occupation du sol de 1986, 2004 et 2022 

 

Légende

! Localité Forêt dense Forêt défrichée Eau Sol nu et bâtis Culture et jachère
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6.3- Dynamique de l’occupation du sol entre 1986 et 2022 

Les superficies des classes d’occupation du sol ont été déterminés à partir des cartes d’occupation 

du sol des années 1986, 2004 et 2022. Les taux de variation des classes d’occupation du sol ont 

été calculés afin d’évaluer la dynamique de l’occupation du sol sur les périodes 1986-2004, 2004-

2022 et 1986-2022. Les résultats présentés par le Tableau XIV ci-dessous ont montré que sur la 

période 1986-2004 (19 ans), une régression de la forêt dense a été observée au détriment de la forêt 

défrichée, des cultures et jachères et des sols nus et bâtis. En effet, la forêt dense qui occupait 

environ 1 580 km2 en 1986, a régressé de 57,27%, et ne couvre qu’environ 675 km2 en 2004. En 

revanche, la forêt défrichée, les cultures et jachères, et les sols nus et bâtis qui occupaient 

respectivement environ 765 km2, 74 km2 et 3 km2 en 1986, ont connu une progression en 2004 

avec des superficies respectives d’environ 1 381 km2 (soit 80,65%), 355 km2 (soit 377,4%) et 10 

km2 (soit 187,3%). En ce qui concerne la classe eau, une légère hausse est à noter. En effet, en 

1986, la classe eau qui occupait environ 10 km2 occupe 11 km2 en 2004, soit une hausse de 10,51%. 

En ce qui concerne la période 2004-2022 (19 ans), les résultats montrent une régression de la forêt 

défrichée au détriment des cultures et jachères et des sols nus et bâtis. En effet, par rapport à 2004, 

la forêt défrichée a régressé d’environ 53,27% et occupait 645 km2 en 2022. En revanche, les 

cultures et jachères et les sols nus et bâtis ont progressé et occupaient respectivement environ 1 016 

km2, soit une hausse de 186,4% et 20 km2, soit une hausse de 99,9% en 2022. Il est important de 

noter que la forêt dense a connu une légère progression de 10,25% en 2022 par rapport à 2004 et 

occupait environ 744 km2 en 2022. Cette légère hausse a été observée dans le PNT. La classe eau 

a connu une régression de 43% en 2022 par rapport à 2004 et occupait 6 km2. La classe eau est 

minoritaire avec la plus petite surface en 2022. 

Sur la période 1986-2022 (37 ans), d’importantes évolutions ont été observées. Les classes forêt 

dense, forêt défrichée et eau ont connu une régression, tandis qu’une progression importante est 

observée au niveau des classes sol nu et bâti et culture et jachère. En effet, la classe forêt dense qui 

occupait environ 1 580 km2 en 1986 n’occupait que 744 km2 en 2022, soit une régression de 

52,89%. Les classes forêt défrichée et eau qui occupaient environ 765 km2 et 10 km2 

respectivement en 1986, s’étendaient respectivement sur environ 645 km2 (soit une régression de 

15,6%) et 6 km2 (soit une régression de 37%) en 2022. En revanche, les classes sol nu et bâti et 

culture et jachère qui occupaient respectivement environ 3 km2 et 74 km2 en 1986 ont connu une 
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importante progression et occupaient respectivement 20 km2 (soit une hausse de 473,7%) et 1016 

km2 (soit une hausse de 1267,3%) en 2022. 

Tableau XIV : Evolution des classes d’occupation du sol entre 1986 et 2022 

 Superficie (km²) 

Forêt dense Forêt défrichée Eau Sol nu et bâtis Culture et jachère 

1986 1 580 765 10 3 74 

2004 675 1 381 11 10 355 

2022 744 646 6 20 1 016 

L’analyse des coefficients de ruissèlement moyen (Tableau XV) révèle une hausse entre 1986 et 

2022. Le coefficient de ruissèlement moyen de 0,18 en 1986 est passé à 0,26 en 2004 (hausse de 

49,5%), et à 0,29 en 2022 (hausse de 8% par rapport 2004 et 62% par rapport à 1986). 

Tableau XV : Evolution des coefficients de ruissèlement moyen entre 1986 et 2022 

Année 1986 2004 2022 

Coefficient de ruissèlement  0,18 0,26 0,29 

6.4- Discussion 

L’algorithme d’apprentissage automatique Machine à Vecteur de Support (MVS) a été utilisé afin 

de faire la classification supervisée des images Landsat 5 de 1986 et Landsat 7 de 2004 et 2022 en 

utilisant une classification basée sur le pixel. Des coefficients de Kappa de 0,86, 0,8 et 0,83 ont été 

enregistrés respectivement pour les cartes de 1986, 2004 et 2022. Les précisions globales obtenues 

sont de 89%, 85,6% et 89,3%, respectivement pour les cartes de 1986, 2004 et 2022. Les résultats 

montrent que l’algorithme a bien distingué les différentes classes, avec une bonne précision. Ces 

résultats s’expliqueraient par la robustesse de l’algorithme MVS pour la classification. De plus, la 

classification basée sur le pixel a permis de réduire les confusions et améliorer la précision de la 

classification. Des résultats similaires ont été obtenus par Farhadi et al. (2022) et Dong et al. 

(2022). Farhadi et al. (2022) ont utilisé l’algorithme MVS et la méthode ELECTRE (Elimination 

and Choice Expressing Reality) afin de choisir le nombre optimal de bandes permettant de détecter 

les zones affectées par les inondations dans la zone de Khuzestan (Sud-Ouest de l’Iran). Ils ont 

utilisé les images Sentinelle 2 (10 bandes avec 10 m et 20 m de résolution spatiale) et ont observé 

des précisions globales et des coefficients de Kappa respectifs de 93,65% et 0,923 avant inondation 
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et de 94,52% et 0,935 après inondation. Dong et al. (2022) ont utilisé les images Landsat des 

années 2000, 2005, 2010, 2015 et 2020 afin d’extraire uniquement les zones bâties dans la province 

de Hubei (Chine) en utilisant l’algorithme MVS. Ils ont obtenu de bonnes performances avec des 

précisions globales de 91,6%, 90,02%, 89,31%, 92, 23% et 89,67% respectivement pour les années 

2000, 2005, 2010, 2015 et 2020. Cette similarité des résultats malgré les différentes situations 

géographiques des zones d’études et les années au cours desquels les cartes d’occupation du sol 

ont été réalisées confirme la bonne capacité de MVS à classifier les images satellitaires. 

L’analyse de la dynamique de l’occupation du sol entre 1986 et 2022 révèle une régression des 

forêts au détriment des sols nus et bâtis et des cultures et jachères, qui ont connu une évolution très 

rapide. En ce qui concerne les ressources en eau du bassin versant d’étude, une régression a été 

observée. Ces résultats peuvent s’expliquer par l’augmentation de la population couplée au 

changements climatiques. Ce qui a pour conséquence l’augmentation des pressions anthropiques 

sur les ressources naturelles. En effet, les autorités politiques à travers le projet d’aménagement du 

Sud-Ouest (ARSO) ont favorisé une migration intense vers le Sud-ouest de la Côte d’Ivoire à partir 

des années 1970 (Kouadio et al., 2015 ; Ouattara et al., 2018). De plus, ces résultats peuvent 

également s’expliquer par le fait que le bassin versant d’étude est une zone d’intense agriculture 

dominée par les plantations de cacao et d’hévéa (Ouattara et al., 2018). En effet, le Sud-Ouest est 

la deuxième zone avec les plus grandes surfaces plantées en hévéa (Benoist & Lecompte, 2020) et 

l’une des principales zones de production de cacao (Adomon, 2014). Des résultats similaires ont 

été rapportés par Ouattara et al. (2018), Konin et al. (2021) et Koffi et al. (2023). Konin et al. 

(2021) et Koffi et al. (2023) ont analysé la dynamique de l’occupation du sol respectivement dans 

le bassin versant du fleuve San-Pédro entre 1986 et 2015 et dans le bassin versant de la rivière 

Lobo entre 1986 et 2019. Il est important de rappeler que les classes d’occupation du sol 

considérées dans ces études sont les mêmes que celles considérées dans le cadre de ce travail. Ils 

ont constaté que les forêts denses ainsi que les forêts défrichées qui avaient les superficies les plus 

élevées en 1986, ont connu une forte régression au profit des cultures et jachères et des sols nus et 

bâtis en 2015. Les cultures et jachères occupent les plus grandes superficies en 2015 d’après les 

travaux de Konin et al. (2021) et en 2019 d’après les travaux de Koffi et al. (2023). Les travaux 

de Ouattara et al. (2018) ont porté sur la relation entre l’évolution des populations et l’occupation 

du sol dans la région de Méagui sur un transect allant de la ville de Méagui au Parc National de 

Taï situé à l’Ouest de cette ville. Leurs travaux ont montré que les unités de peuplement sont 
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passées de 4 en 1970 à 489 en 2016. Ce qui a eu pour conséquence une pression sur les ressources 

forestières. En effet, la superficie forestière, qui représentait environ 40 % de leur zone d’étude en 

1986, à baissée à moins de 1 % en 2014 (Ouattara et al., 2018). Cette similarité dans les résultats 

montre que l’urbanisation galopante, l’accroissement démographique et l’agriculture extensive 

rapportée dans plusieurs régions du pays se fait au détriment des ressources naturelles, 

particulièrement les forêts.  

Conclusion partielle 

La performance de l’algorithme d’apprentissage automatique MVS a été évaluée pour la 

classification des images satellitaires Landsat 5 de 1986 et Landsat 7 de 2004 et 2022 en utilisant 

comme indicateurs les F-scores, coefficient de Kappa et la précision globale. Les résultats ont 

montré une performance satisfaisante de l’algorithme MVS avec des F-scores compris entre 0,71 

et environ 1, des coefficients de Kappa de 0,86, 0,8 et 0,83 et des précisions globales de 89%, 

85,6% et 89,3% respectivement pour les cartes d’occupation du sol de 1986, 2004 et 2022. 

L’analyse des cartes de la dynamique de l’occupation du sol a révélé une régression des forêts au 

détriment des cultures et jachères et des sols nus et bâtis. Aussi, une régression des ressources en 

eau dans le bassin versant d’étude a été observée. Cela pourrait avoir pour conséquences la perte 

de la biodiversité, la dégradation des sols, la réduction de la séquestration du carbone et 

l’exacerbation de l’effet de serre, ce qui pourrait perturber le cycle hydrologique. Cette situation 

pourrait impacter négativement les activités agricoles qui sont la principale source de revenue des 

populations de ce bassin versant. En ce qui concerne le barrage hydroélectrique de Fayé, la mise à 

nu des terres et un ruissèlement plus important pourrait entraîner une hausse des débits, favorisant 

une meilleure disponibilité de la ressource en eau pour les activités d’AEP et d’hydroélectricité. 

Toutefois, cette mise à nu des terres pourrait accélérer le rythme de comblement de la retenue et 

augmenter le risque d’inondation. 
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CHAPITRE 7 : REPONSE HYDROLOGIQUE DU BASSIN VERSANT DU FLEUVE SAN-

PEDRO AU BARRAGE HYDROELECTRIQUE DE FAYE 

7.1- Evaluation de performance de la forêt aléatoire  

7.1.1- Comparaison des métriques des deux étapes du modèle  

Les indicateurs que sont le coefficient de corrélation (r), l’EM, le PEMA et la nRMSE ont été 

utilisés pour évaluer la performance de l’algorithme forêt aléatoire pour les deux étapes (Figure 

48). Les résultats ont souligné que le modèle est parvenu à bien simuler les débits entrant dans le 

barrage hydroélectrique de Fayé aux deux étapes pour la quasi-totalité des modèles. En effet, 

r ≥ 0,6 a été enregistré pour tous les modèles au cours des deux étapes à l’exception de NorEsm2-

LM qui a enregistré r < 0,6 au cours de l’étape 1. L’EM a indiqué que les débits simulés par les 

modèles pour les deux étapes ont tendance à sous-estimer l’observation de façon générale, avec 

des EM < 0 (supérieures à -0,4 m3/s). Seuls EC-Earth3 pour l’étape 1, et MPI-ESM1-2-HR et 

NorESM2-LM pour l’étape 2 ont surestimé légèrement les observations avec des EM > 0 

(inférieures à 0,3 m3/s). Les PEMA sont tous inférieurs à 2%, ce qui dénote la précision de cet 

algorithme pour la simulation des débits. La nRMSE a enregistré des valeurs de l’ordre de 80, 

traduisant une variabilité des prédictions inférieure à celle de l’observation.  

En comparant les deux étapes, une légère amélioration du coefficient de corrélation au cours de 

l’étape 2 pour quasiment tous les modèles y compris l’EnsMean est observable. Cette légère 

amélioration était plus marquée pour les modèles EC-Earth3 et NorESM2-LM. En ce qui concerne 

la nRMSE, une légère baisse a été observée pour la plupart des modèles y compris l’EnsMean à 

l’étape 2, relativement à l’étape 1. Pour les autres indicateurs, aucune étape ne se distingue. 

L’EnsMean a présenté les valeurs les plus élevées de corrélation (r > 0,7) et la plus faible nRMSE 

(nRMSE < 70) au cours des deux étapes comparativement aux autres modèles. La comparaison 

des deux étapes pour l’EnsMean a révélé une EM et une PEMA plus faible au cours de l’étape 2 

comparativement à l’étape 1. Par conséquent, l’étape 2 a montré une meilleure performance que 

l’étape 1. 
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Figure 48 : Evaluation des métriques de la performance de la forêt aléatoire pour les deux étapes 

7.1.2- Evaluation graphique de la performance de la forêt aléatoire à l’étape 2 

La Figure 49 et la Figure 50 présentent les débits simulés avec l’étape 2 du modèle avec la forêt 

aléatoire et les débits observés à l’échelle mensuelle sur la période 1999-2014. Les résultats ont 

montré que les débits simulés sont proches de l’observation pour tous les modèles. Cependant, les 

débits simulés surestiment les valeurs minimales, observées de décembre à mars et d’août à 

septembre et sous-estiment les valeurs maximales observées en période de crue (d’avril à juillet et 

d’octobre à novembre). Il est important de souligner que l’EnsMean a été plus proche de 

l’observation que les autres modèles. L’EnsMean affiche également les moindres surestimations 

et sous-estimations comparativement aux autres modèles. Ces résultats suggèrent l’importance de 

considérer la moyenne de l’ensemble des modèles CMIP6 pour les études. 
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Figure 49 : Evolution des débits simulés et observés à l’échelle mensuelle 

 

 

 

 

 

 

Figure 50 : Evolution des débits simulés et observés à l’échelle intra-annuelle 

7.2- Projection des débits entrant dans le barrage hydro-électrique de Fayé à l’horizon 

2100 

7.2.1- Tendances évolutives des débits entrant dans le barrage hydroélectrique de Fayé à 

l’horizon 2100 

Les débits entrant dans le barrage hydroélectrique de Fayé ont été simulés dans le court terme 

(2025-2049), moyen terme (2050-2074) et long terme (2075-2099) (Annexes 21, 22 et 23). Le test 

de Mann-Kendall a été effectué afin de détecter la tendance et sa significativité (Tableau XVI).  

Dans le court terme, une tendance à la hausse a été prédite par 71,4% (5/7), 85,7% (6/7) et 71,4% 

(5/7) des modèles, respectivement sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. Cette 
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tendance à la hausse est significative à 95% pour le modèle CanESM5 sous les scénarios SSP2-

4.5 et SSP5-8.5 et significative à 99% pour le modèle NorESM2-LM sous SSP1-2.6. Une tendance 

à la baisse non significative est constatée pour les modèles CanESM5 sous le scénario SSP1-2.6, 

MIROC6 sous le scénario SSP5-8.5, MPI-ESM1-2-LR sous les scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5 et 

MPI-ESM1-2-HR sous le scénario SSP1-2.6. L’EnsMean prédit une tendance à la hausse sous les 

trois scénarios. Cette hausse est significative à 95% sous le scénario SSP1-2.6. 

Dans le moyen terme, une tendance à la hausse sera présentée par 100% (7/7), 71,4% (5/7) et 

42,9% (3/7) des modèles respectivement sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. Cette 

tendance haussière est significative à 95% pour les modèles CanESM5 et MIROC6 sous le 

scénario SSP2-4.5, MRI-ESM2-0 sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5, et NorESM2-LM sous 

le scénario SSP5-8.5. Une tendance à la baisse non significative sera observée pour les modèles 

MPI-ESM1-2-LR sous les scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5, MRI-ESM2-0 sous le scénario SSP5-

8.5 et NorESM2-LM sous le scénario SSP2-4.5. Cette tendance baissière est significative à 95% 

pour le modèle MPI-ESM1-2-HR sous le scénario SSP5-8.5. Il est important de noter qu’une 

absence de tendance a été prédite pour le modèle MIROC6 sous le scénario SSP5-8.5. L’EnsMean 

prédit une tendance à la hausse non significative sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5 et une 

tendance à la baisse non significative sous le scénario SSP5-8.5. 

En ce qui concerne le long terme, une tendance à la hausse non significative est annoncée par 

57,1% (4/7), 57,1% (4/7) et 100% (7/7) des modèles respectivement sous les scénarios SSP1-2.6, 

SSP2-4.5 et SSP5-8.5. Cette tendance à la hausse est significative à 99% pour les modèles MPI-

ESM1-2-HR et MRI-ESM2-0 sous le scénario SSP5-8.5. Une tendance à la baisse non significative 

a été prédite par les modèles CanESM5 sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP2-4.5, EC-Earth3 et 

MRI-ESM2-0 sous le scénario SSP1-2.6, et MPI-ESM1-2-HR et NorESM2-LM sous le scénario 

SSP2-4.5. Quant à l’EnsMean, une tendance à la hausse non significative sera observée sous le 

scénario SSP1-2.6, une tendance à la baisse non significative a été annoncée sous le scénario SSP2-

4.5, et une tendance à la hausse significative à 95% sera observée sous le scénario SSP5-8.5.  
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Tableau XVI : Tendance évolutive des débits simulés dans le futur 

Modèles Scénarios 

SSP1-2.6 SSP2-4.5 SSP5-8.5 

Court terme (2025-2049) 

CanESM5 Baisse NS Hausse * Hausse* 

EC-Earth3 Hausse NS Hausse NS Hausse NS 

MIROC6 Hausse NS Hausse NS Baisse NS 

MPI-ESM1-2-LR Hausse NS Baisse NS Baisse NS 

MPI-ESM1-2-HR Baisse NS Hausse NS Hausse NS 

MRI-ESM2-0 Hausse NS Hausse NS Hausse NS 

NorESM2-LM Hausse ** Hausse NS Hausse NS 

EnsMean Hausse * Hausse NS Hausse NS 

Moyen terme (2050-2074) 

CanESM5 Hausse NS Hausse * Hausse NS 

EC-Earth3 Hausse NS Hausse NS Hausse NS 

MIROC6 Hausse NS Hausse * Absence NS 

MPI-ESM1-2-LR Hausse NS Baisse NS Baisse NS 

MPI-ESM1-2-HR Hausse NS Hausse NS Baisse * 

MRI-ESM2-0 Hausse * Hausse * Baisse NS 

NorESM2-LM Hausse NS Baisse NS Hausse * 

EnsMean Hausse NS Hausse NS Baisse NS 

Long terme (2075-2100) 

CanESM5 Baisse NS Baisse NS Hausse NS 

EC-Earth3 Baisse NS Hausse NS Hausse NS 

MIROC6 Hausse NS Hausse NS Hausse NS 

MPI-ESM1-2-LR Hausse NS Hausse NS Hausse NS 

MPI-ESM1-2-HR Hausse NS Baisse NS Hausse ** 

MRI-ESM2-0 Baisse NS Hausse NS Hausse ** 

NorESM2-LM Hausse NS Baisse NS Hausse NS 

EnsMean Hausse NS Baisse NS Hausse * 

NS non significatif, *significatif à 95%, **significatif à 99% 
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7.2.2- Taux de variation des débits entrant dans le barrage hydroélectrique de Fayé à 

l’horizon 2100 

Les taux de variation des débits annuels ont été déterminés dans le court, moyen et long terme par 

rapport à la période de référence (1990-2014). Le test de Wilcoxon a été réalisé afin d’évaluer la 

significativité de la différence entre les débits futurs et ceux observés au cours de la période de 

référence.  

Les résultats (Figure 51) révèlent qu’indépendamment de la période de projection, les débits 

connaîtront une hausse globalement non significative prédite par quasiment tous les modèles sous 

trois les scénarios. Dans le court terme, une hausse allant jusqu’à 38% a été prédite par tous les 

modèles, sauf MPI-ESM1-2-LR sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP5-8.5, qui annonce une baisse 

allant jusqu’à 7,5% sous le scénario SSP5-8.5. Les valeurs de débit prédites sont significativement 

différentes de celles de la période de référence à 99% pour les modèles CanESM5 et NorESM2-

LM sous le scénario SSP1-2.6, MIROC6 et MPI-ESM1-2-LR sous le scénario SSP2-4.5, EC-

Earth3 sous les scénarios SSP1-2.6 et SSP5-8.5 et MPI-ESM1-2-HR sous les scénarios SSP2-4.5 

et SSP5-8.5. L’EnsMean prédit une hausse, avec des valeurs non significativement différentes de 

la période de référence sous les trois scénarios. La hausse la plus importante a été prédite sous le 

scénario SSP1-2.6, et est de l’ordre de 33%. Cependant, la hausse la moins importante (environ 

28%) a été prédite sous le scénario SSP2-4.5. 

Dans le moyen terme, une hausse est annoncée par tous les modèles sous tous les scénarios, sauf 

MIROC6 sous le scénario SSP5-8.5, MPI-ESM1-2-LR sous les trois scénarios et MPI-ESM1-2-

HR sous le scénario SSP5-8.5, qui prévoient des baisses. Ces baisses ne sont pas significativement 

différentes de la période de référence. La baisse la plus importante, qui est d’environ -23% est 

prévue par le modèle MPI-ESM1-2-LR sous le scénario SSP5-8.5. Il est important de noter que 

les hausses prédites affichent des valeurs significativement différentes à 99% de celles de la 

période de référence pour les modèles CanESM5 et EC-Earth3 sous le scénario SSP1-2.6, 

MIROC6 sous le scénario SSP2-4.5 et NorESM2-LM sous le scénario SSP5-8.5. En ce qui 

concerne l’EnsMean, une hausse avec des valeurs non significativement différentes de la période 

de référence a été prédite sous les trois scénarios. La hausse la plus importante (environ 37%) a 

été annoncée sous le scénario SSP1-2.6, tandis que la hausse la moins importante (environ 25%) 

sera observée sous le scénario SSP5-8.5. 



Résultats et discussion 

135 

Dans le long terme, une hausse a été prédite par tous modèles sous tous les scénarios, excepté 

MIROC6 sous le scénario SSP5-8.5, MPI-ESM1-2-LR sous les scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5 et 

MPI-ESM1-2-HR sous le scénario SSP5-8.5 (valeurs significativement différentes à 99% de la 

période de référence). La baisse la plus importante (environ 28%) est également prédite par le 

modèle MPI-ESM1-2-LR sous le scénario SSP5-8.5. Le test de Wilcoxon révèle que la hausse 

prédite affiche des valeurs significativement différentes à 99% de la période de référence pour les 

modèles CanESM5 sous le scénario SSP1-2.6, EC-Earth3 sous le scénario SSP5-8.5, MPI-ESM1-

2-HR sous le scénario SSP2-4.5 et NorESM2-LM sous les scénarios SSP2-4.5 et SSP5-8.5. 

L’EnsMean prédit une hausse dont la différence n’est pas statistiquement significative de la 

période de référence sous les trois scénarios. La hausse la plus importante, pouvant atteindre 45% 

a été prédite sous le scénario SSP1-2.6. En revanche, la hausse la moins importante, qui est 

d’environ 23% a été prédite sous le scénario SSP5-8.5.  

Le scenario SSP1-2.6 prévoit les hausses les plus importante au cours des trois périodes de 

projections, tandis que les hausses les moins importantes sont annoncées sous le scénario SSP5-

8.5 dans le moyen et long terme et sous le scénario SSP2-4.5 dans le moyen terme.  

 

 
Figure 51 : Taux de variation des débits annuels dans le court, moyen et moyen terme, par rapport 

à la période de référence 

Durant les saisons pluvieuses, des taux de variation compris dans l’intervalle -40% - 50% et -

45% - 28% ont été enregistrés au cours de la GSP et PSP, respectivement. La majorité des modèles 

prédit une hausse au cours de la GSP, indépendamment de la période de projection. En ce qui 

concerne l’EnsMean, une baisse est prédite au cours des trois périodes de projection. Le scénario 
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SSP5-8.5 annonce les baisses les plus importantes dans le court, moyen et long terme, tandis que 

le SSP2-4.5 affiche les moindres baisses dans le court et long terme. Les baisses prédites atteignent 

12%, 24% et 25%, respectivement dans le court, moyen et long terme.  

Au cours de la PSP, les taux de variations enregistrés sont compris dans l’intervalle -45% - 28%. 

Les résultats sont contrastés avec certains modèles qui prédisent une hausse moyenne des débits, 

tandis que d’autres prédisent une baisse. En ce qui concerne la moyenne de l’ensemble des 

modèles, une hausse est prédite au cours des trois périodes de projection. Le scénario SSP1-2.6 

affiche la hausse la plus importante dans le court terme, tandis que le SSP2-4.5 prédit la hausse la 

plus importante dans le moyen et long terme. En revanche, le scénario SSP5-8.5 annonce les 

moindres hausses au cours des trois périodes de projections. Les hausses prédites atteignent 20%, 

22% et 28%, respectivement dans court, moyen et long terme. 

7.2.3- Projection des débits entrant et gestion du barrage hydroélectrique de Fayé 

La dynamique de l’occupation du sol sur le bassin versant du fleuve San-Pédro est caractérisée par 

une régression des ressources naturelles (forêt dense, forêt défrichée, et eau) au profit des cultures 

et jachères et des sols nus et zones bâties. Cette transformation a entraîné une augmentation du 

coefficient de ruissellement qui est passé de 0,18 en 1986 à 0,29 2022, soit une hausse de 62%.  

Cette augmentation du coefficient de ruissellement, présentée à la section 6.3, va se traduire par 

une hausse des débits entrant dans le lac de Fayé ; ce qui pourrait accentuer les risques 

d’inondation.  

Les projections de débits à l’horizon 2100 indiquent de façon générale une hausse des débits 

annuels. Cette hausse des débits sera plus marquée au cours de la petite saison des pluies (28% 

maximum), tandis qu’une baisse n’excédant pas 25% est prédite pendant la grande saison 

pluvieuse. Face à ces enjeux, il devient impératif de renforcer les dispositifs de gestion des crues. 

Cela passe notamment par un suivi rigoureux des variations des niveaux d’eau et une gestion 

proactive des déversements via les vannes, en particulier pendant la grande saison pluvieuse. De 

même, une vigilance accrue est recommandée durant la petite saison des pluies, en raison de 

l’abondance des précipitations et des écoulements associés. 



Résultats et discussion 

137 

7.3- Discussion 

Un modèle avec l’algorithme forêt aléatoire a été développé afin de simuler les débits entrant dans 

le lac de Fayé. Des coefficients de corrélation supérieurs ou égaux à 0,6 et d’environ 0,75 ont été 

enregistrés respectivement pour les modèles climatiques et l’EnsMean. Ce qui traduit une bonne 

performance du modèle pour la simulation des débits entrant dans le barrage hydroélectrique de 

Fayé avec k=10. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les modèles d’apprentissage automatiques 

sont capables de capturer les relations non linéaires qui existent entre les débits entrants et les 

variables climatiques (pluie et température moyenne). Des résultats similaires ont été obtenus par 

Ho et al. (2020) qui ont utilisé k=5. En effet, Ho et al. (2020) ont utilisés les données climatiques 

ERA5 (pluie et température) comme prédicteurs afin de simuler les débits des cours d’eau qui 

alimentent les barrages hydroélectriques à l’échelle de douze pays européens en utilisant la forêt 

aléatoire. Ils ont obtenu des coefficients de corrélation compris entre 0,85 et 0,95. Obahoundje et 

al. (2022a) ont utilisé les données CHIRPS pour la pluie et GMFD (Global Meteorological Forcing 

Dataset) pour la température. Ces données ont été utilisées comme prédicteurs afin de simuler les 

débits entrant dans le barrage hydroélectrique de Nangbeto (Togo) en utilisant l’ensemble de huit 

algorithmes d’apprentissage automatique. Ils ont obtenu un coefficient de corrélation de 0,82. 

Cette similarité des résultats montre que les modèles d’apprentissage automatique arrivent à 

simuler efficacement les débits entrants dans les barrages hydroélectriques, à partir des données 

climatiques. Cependant, la valeur différente obtenue pour k indique que cette valeur pourrait varier 

selon l’emplacement géographique, les données utilisées comme prédicteurs, les conditions 

climatiques et la taille du bassin versant. 

Les débits entrant dans le barrage hydroélectrique de Fayé ont été simulés à l’horizon 2100 et les 

taux de variation ont été calculés dans le court (2025-2049), moyen (2050-2074) et long terme 

(2075-2099) par rapport à la période de référence (1990-2014). La moyenne de l’ensemble des 

modèles prédit une hausse non significative allant jusqu’à 33%, 37% et 45%, respectivement dans 

le court, moyen et long terme. La hausse des températures associée à la baisse des précipitations 

futures aura pour conséquence une hausse des débits futurs entrant dans le barrage hydroélectrique 

de Fayé. Cela pourrait être dû à l’évolution de ces variables climatiques au cours de la période 

d’entraînement, à une plus grande sensibilité du modèle au températures, à l’intensification du 

cycle hydrologique et à l’évolution de l’occupation du sol, notamment la conversion des forêts en 

zone de cultures et en zone urbanisées. En effet, ce présent travail et les travaux de Konin et al. 
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(2021) ont révélé que la régression des forêts au détriment des zones cultivées et des zones 

urbanisées pourrait rendre les sols imperméables et engendrer une hausse des écoulements à 

l’avenir. Des résultats similaires ont été obtenus par Koffi et al. (2023), qui ont utilisé le modèle à 

base physique CEQUEAU dans le bassin versant de rivière Lobo (Centre-Ouest, Côte d’Ivoire) 

afin d’évaluer les effets des changements climatiques sur les débits. Leurs résultats prédisent une 

hausse des débits dans l’intervalle 17,2 – 29,5% et 23,6 – 35,8% à l’horizon 2030 et 23,1 – 51,3% 

et 12,3 – 44% à l’horizon 2050 sous les scénarios RCP4.5 et RCP8.5. Cette similitude dans les 

résultats malgré les conditions climatiques différentes pourrait s’expliquer par la même tendance 

évolutive des variables climatiques (hausse des températures et baisse des pluies futures) et de la 

dynamique de l’occupation du sol. Les résultats obtenus dans le cadre de cette étude sont différents 

de ceux de Touao et al. (2018) ; N’Dri et al. (2019) ; Obahoundje et al. (2022a). En effet, les 

travaux Touao et al. (2018) ont prédit une baisse des débits futurs comprise entre 0,5% et 2,75% 

respectivement sous les scénarios A2 et B2 à l’horizon 2050 (2040-2069) par rapport à la période 

de référence (1980-1999) dans le bassin versant de la rivière Davo (Sud-Ouest, Côte d’Ivoire). Ils 

ont également utilisé le modèle à base physique CEQUEAU. Les travaux de N’Dri et al. (2019) 

ont prédit une baisse des débits de la lagune Aghien d’environ 10% et 17% en moyenne 

respectivement sous les scénarios RCP4.5 et RCP8.5 aux horizons 2040, 2060 et 2080 par rapport 

à la période de référence 1960-1981. Ils ont utilisé le modèle à base physique Soil and Water 

Assessment Tools (SWAT). Obahoundje et al. (2022a) ont également rapporté une baisse pouvant 

atteindre au maximum 23% au niveau des débits entrant dans le barrage hydroélectrique de 

Nangbeto aux au cours des périodes 2020-2039, 2040-2059, 2060-2079 et 2080-2099 sous les 

scénarios RCP4.5 et RCP8.5 par rapport à la période de référence 1986-2005. Ils ont utilisé un 

ensemble de huit algorithmes d’apprentissage automatique. Ils ont aussi rapporté que la baisse des 

débits futurs entrant dans le barrage hydroélectrique de Nangbeto entraînera une baisse de la 

production d’énergie (baisse de maximum 8%) dans le futur au cours des même périodes de 

projection. Cette différence dans les résultats pourrait être due à l’utilisation de modèles de 

différentes expérimentations. En effet, Touao et al. (2018) ont utilisé des modèles de MAGICC 

SCNEGEN et N’Dri et al. (2019), Obahoundje et al. (2022a) et Koffi et al. (2023) ont utilisé des 

modèles issus de CMIP5 tandis que les modèles issus de CMIP6 ont été utilisés dans le cadre de 

cette étude. Cette différence pourrait également être due aux périodes utilisées, aux modèles ainsi 

que leur nombre, aux scénarios, aux régimes climatiques et à la situation géographique. Cette 
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hausse prédite pour les débits entrants pourrait entraîner une hausse de la production d’énergie 

dans le futur telle que rapporté par les travaux de Wang et al. (2019). En effet, ils ont évalué 

l’impact des changements climatiques sur le potentiel en hydroélectricité du bassin versant avec 

pour exutoire le barrage hydroélectrique de Nanliujiang (Chine). Ils ont utilisé la moyenne de 

l’ensemble de cinq modèles climatiques globaux sous les scénarios RCP2.6, RCP4.5 et RCP8.5. 

Ils ont noté une hausse du potentiel hydroélectrique dans l’intervalle 7,5 - 15,6% dans le futur 

(2021-2050) par rapport à la période de référence (1981-2010). Cette hausse est liée à une hausse 

des débits dans l’intervalle 10 - 34%. 

Conclusion partielle 

Le modèle d’apprentissage automatique forêt aléatoire a été développé en deux étapes pour simuler 

les débits entrant dans le lac de Fayé. Les résultats ont montré une bonne performance du modèle 

au cours des deux étapes, avec des coefficients de corrélation supérieurs ou égaux à 0,6 pour la 

quasi-totalité des modèles, y compris la moyenne de l’ensemble des modèles. La comparaison des 

deux étapes a révélé une légère amélioration de la performance du modèle au cours de l’étape 2 

comparativement à l’étape 1. La moyenne de l’ensemble des modèles a surpassé tous les autres 

modèles avec le coefficient de corrélation le plus élevé au cours des deux étapes. La simulation 

des débits entrant dans le barrage de Fayé avec l’étape 2 a montré que comparativement à la 

période de référence, les débits futurs connaîtront une hausse, prédite par la majorité des modèles 

indépendamment du scénario et de la période de projection. La moyenne de l’ensemble des 

modèles prédit des hausses des débits allant jusqu’à 33%, 37% et 45%, respectivement dans le 

court, moyen et long terme. Le scénario SSP1-2.6 prédit la hausse la plus importante tandis que le 

scénario SSP2-4.5 prédit la hausse la moins importante dans le court terme. Cependant, dans le 

moyen et long terme, la hausse la plus importante a été prédite sous le scénario SSP1-2.6, tandis 

que la hausse la moins importante a été prédite sous le scénario SSP5-8.5. Cette hausse des débits 

futurs entrant dans le lac de Fayé pourrait rendre cette ressource suffisamment disponible pour la 

production d’énergie hydroélectrique et éventuellement l’AEP. Cependant, cette hausse prédite 

pour les débits pourrait rendre le barrage de Fayé vulnérable aux inondations si les flux ne sont 

pas maîtrisés. 

  



Résultats et discussion 

140 

CHAPITRE 8 : FONCTIONNEMENT HYDRO-SEDIMENTAIRE DU LAC DE FAYE 

Le fonctionnement hydro-sédimentaire du lac de Fayé a été modélisé pour évaluer la capacité de 

ce lac à supporter les prélèvements liés à l’AEP et à l’hydroélectricité, identifier les zones 

préférentielles de dépôts, analyser l’efficacité de l’ouverture de la vanne de vidange, et estimer la 

durée de vie de ce lac. Ce chapitre présente les résultats obtenus avec MIKE 21FM/MT. 

8.1- Morphologie du lac de Fayé 

La carte bathymétrique du lac de Fayé a été réalisée, et les résultats sont présentés par la (Figure 

52) ci-dessous. Il ressort qu’à une cote de 21,18 m lue sur l’échelle au niveau du déversoir lors des 

levés bathymétriques, des profondeurs allant jusqu’à 11,2 m ont été enregistrées, avec une 

moyenne de 2,2 m. Les profondeurs maximales ont été observées à l’entrée de la retenue et dans 

le chenal, correspondant à l’ancien lit du fleuve San-Pédro, avant la construction du barrage de 

Fayé. Il convient de noter que la zone d’implantation de l’exhaure est située dans ce chenal. Il faut 

noter que les profondeurs importantes (moyennement à très profond) ont été mesurées dans la 

partie centrale du lac. Entre les zones de profondeurs importantes et les berges, une baisse de la 

profondeur a été observée. Ainsi, les plus faibles profondeurs ont été enregistrées près des berges. 

 

Figure 52 : Carte bathymétrique du lac de Fayé de 2021 
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8.2- Calibration et validation du modèle hydrodynamique 

La performance du modèle hydrodynamique au cours des phases de calibration et de validation a 

été évaluée à la fois de façon métrique et graphique. 

8.2.1- Evaluation des métriques de la performance du modèle hydrodynamique  

Les indicateurs utilisés pour évaluer la performance du modèle sont : r, EM, PEMA et nRMSE. 

Les résultats (Figure 53) ont montré une bonne performance du modèle (avec r = 0,95 pour la 

calibration, r = 0,9 pour la validation 1 et r = 0,88 pour la validation 2) dans la simulation des 

niveaux d’eau, avec un coefficient de Strickler de 25 m1/3/s pendant la phase de calibration, de 

validation 1 et 2. Cependant, une diminution des coefficients de corrélation a été observée de la 

phase de calibration, à la phase de validation 1 et 2. 

Concernant l’EM, une variation allant de -0,02 m pour la phase de calibration à 0,01 m pour la 

période de validation 2 a été constatée. De ce fait, le modèle a sous-estimé l’observation lors de 

calibration et de la validation 1, avec des EM < 0. Au contraire, une surestimation de l’observation 

par le modèle a été constatée lors de la validation 2, avec une EM > 0.  

Au niveau de la nRMSE, des valeurs inférieures à 35 ont été observées pour les phases de 

calibration et de validation 1 et 2.  

En ce qui concerne le PEMA, il a varié d’environ 1,9% pour la phase de validation 1, à 2,4% pour 

la phase de calibration. 

 

Figure 53 : Indicateurs de performance du modèle hydrodynamique 
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8.2.2- Evaluation graphique de la performance du modèle hydrodynamique 

Les histogrammes et des violons combinés aux boîtes à moustache ont été utilisés pour comparer 

les niveaux simulés aux observations au cours de la phase de calibration, de validation 1 et 2 

(Figure 54).  

En ce qui concerne les histogrammes, les résultats ont montré que les niveaux d’eau simulés 

reproduisent bien la variation des niveaux d’eau observés. Toutefois, à l’instar de la forêt aléatoire, 

les valeurs maximales observées ont été sous-estimées par le modèle, tandis que les valeurs 

minimales observées ont été surestimées, particulièrement au cours de la calibration.  

Les boîtes à moustache ont révélé une plus grande dispersion des observations, relativement aux 

simulations, particulièrement au cours de la calibration. En termes de moyenne et de médiane, les 

simulations ont présenté des valeurs similaires à l’observation. Toutefois, seule la phase de 

calibration a affiché une distribution similaire pour l’observation et la simulation, contrairement 

aux deux phases de validation. 
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Figure 54 : Niveaux d’eau simulés et observés au cours de la calibration et des validations 
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8.3- Variation des vitesses dans le lac de Fayé 

La carte de variation des vitesses au cours de la Grande Saison Pluvieuse (GSP d’avril à juillet) a 

été réalisée après la calibration et la validation du modèle hydrodynamique (Figure 55). Les 

résultats ont révélé que les vitesses étaient faibles (inférieures à 0,25 m/s) dans le lac de Fayé. Les 

vitesses les plus importantes (comprises entre 0,5 m/s et 2 m/s) ont été observées dans la partie 

fluviale, à l’entrée du lac et en aval du déversoir. Il a été également constaté que la distribution des 

vitesses est restée inchangée au cours des autres saisons. 

 

Figure 55 : Carte de la distribution spatiale des vitesses au cours de la GSP 

8.4- Influence des prélèvements sur la variation du niveau d’eau  

L’influence des différents prélèvements sur la variation du niveau d’eau est présentée par la Figure 

56 ci-dessous. Les simulations ont été réalisées sur une période de trois semaines allant du 

10/07/2022 au 30/07/2022. Cette période a été sélectionnée en raison des débits et des niveaux 

d’eau les plus faibles sur la période 2021-2022. Quatre scénarios ont été analysés : 

- scénario 1 : état actuel sans prélèvements ; 

- scénario 2 : prélèvement continu d’eau pour l’AEP ; 
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- scénario 3 : prélèvement d’eau pour l’hydroélectricité le 18/07/2022, sur une durée de 24 

heures ;  

- scénario 4 : combinaison des deux scénarios précédents (scénario 2 + scénario 3). C’est-à-

dire prélèvement continu d’eau pour l’AEP et prélèvement d’eau pour l’hydroélectricité le 

18/07/2022 sur une durée de 24 heures.  

Les résultats (Figure 56) ont montré une variation du niveau d’eau en fonction du scénario. 

L’évolution des niveaux d’eau peut être subdivisée en quatre phases (1) la première phase du 

10/07/2022 au 17/07/2022, (2) la deuxième du 18/07/2022 au 19/07/2022, (3) la troisième phase 

du 20 au 27/07/2022 et (4) la dernière du 28 au 30/07/2022.  

Au cours de la première phase, les quatre scénarios affichent des évolutions similaires avec les 

magnitudes différentes. Les scénarios 1 et 3 (scénarios sans prélèvements au cours de cette phase), 

et les scénarios 2 et 4 (scénarios de prélèvement d’eau pour l’AEP) sont confondus. Toutefois, les 

deux scénarios de prélèvements d’eau pour l’AEP affichent des valeurs de niveau d’eau (comprises 

entre -0,01m et environ 0,2m) inférieures aux deux autres scénarios, qui affichent des valeurs 

comprises entre 0,05m et 0,3m. 

Lors de la deuxième phase, qui intègre un prélèvement d’eau pour l’hydroélectricité le 18/07/2022, 

sur une durée de 24 heures, une baisse importante des niveaux d’eau (allant jusqu’à -0,6m) a été 

observée pour les deux scénarios qui intègrent les prélèvements pour l’hydroélectricité (scénarios 

3 et 4). Toutefois, le scénario 4, qui intègre les prélèvements continus pour l’AEP en plus de 

l’hydroélectricité a enregistré des valeurs légèrement inférieures à celles du scénario 3. En ce qui 

concerne les scénarios 1 et 2, ils connaissent une évolution similaire (baisse). En revanche, les 

niveaux d’eau du scénario 2 sont inférieurs à ceux du scénario 1. 

Concernant la troisième phase, les résultats montrent une hausse des niveaux d’eau allant de -0,6m 

à -0,15m et -0,18m, respectivement pour les scénarios 3 et 4. Le scénario 4 a continué d’afficher 

les valeurs les plus faibles de niveau d’eau. La tendance baissière a continué, avec des valeurs de 

niveau d’eau atteignant 0 et -0,05m, respectivement pour les scénarios 1 et 2. 

S’agissant de la quatrième phase, les quatre scénarios semblent se rejoindre. Ils ont à nouveau 

affiché les mêmes tendances évolutives, similairement à la première phase. Ces résultats suggèrent 

que l’AEP a un impact négligeable sur la disponibilité en eau du lac de Fayé. 
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Une baisse moyenne des niveaux d’eau de 0,05m (5 cm), 0,18m (18 cm) et 0,24m (24 cm) est 

observée, respectivement pour les scénarios 2 (prélèvement AEP uniquement), 3 (prélèvement 

pour l’hydroélectricité) et 4 (combinaison AEP et hydroélectricité), par rapport au scénario 1. Les 

prélèvements pour l’hydroélectricité ont un impact significatif sur les niveaux d’eau du lac de 

Fayé, relativement aux prélèvements pour l’AEP. 

 

Figure 56 : Evolution des niveaux d’eau en fonction des prélèvements 

8.5- Adéquation entre les besoins et la disponibilité en eau du lac de Fayé  

Le rapport entre les besoins et la disponibilité en eau du lac de Fayé est détaillée dans le Tableau 

XVII. Ce tableau présente d’abord les débits minimums journaliers enregistrés pour chaque mois 

sur la période 2021-2022. De plus, il présente les volumes entrant en une journée en supposant ces 

débits constants, le volume du lac au moment de la réalisation de la bathymétrie, ainsi que le temps 

de remplissage du lac avec ces débits. Il présente également les volumes à prélever pour l’AEP sur 

une période de 24 heures, ainsi que le temps nécessaire pour compenser ces prélèvements, en 

supposant les débits minima mensuels constants. Des calculs similaires sont effectués pour les 

volumes à prélever pour l’hydroélectricité. Enfin, ce tableau prend en compte la combinaison des 

deux activités, en calculant le volume total à prélever sur une période de 24 heures, et le temps 

nécessaire pour compenser ces volumes pour chaque mois, si les débits minima sont constants. Ce 

volume total est comparé au volume disponible.  

Les résultats ont montré que le volume du lac de Fayé, à une cote de 21,18 m, est d’environ 

11 150 000 de m3. En considérant les débits minima journaliers, le temps nécessaire pour remplir 

ce lac a varié de 1 mois pour les débits les plus élevés (en juin, octobre et novembre), à 75 mois 
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pour les débits les plus faibles (en janvier). Pour les prélèvements d’eau liés à l’AEP (65 000 m3/j), 

il fallait au maximum trois jours en janvier et août pour compenser la quantité prélevée. En juin, 

mois où le débit est le plus élevé, il fallait 0,85 heures, soit 51 minutes pour compenser 24 heures 

de prélèvements.  

Au niveau des prélèvements d’eau destinés à l’hydroélectricité (5 184 000 m3/j), le temps de 

compensation des débits prélevés a varié de 3 jours en juin, octobre et novembre (mois avec les 

débits les plus importants) à 273 jours (9 mois) en janvier (mois avec les débits les plus faibles). 

Ce qui confirme que des deux activités, l’hydroélectricité a plus impacté la disponibilité en eau du 

lac de Fayé. Lorsque les deux activités sont combinées, les besoins atteignent 5 249 000 m3/j. Le 

temps de compensation de ce volume en considérant les débits minima mensuels est quasiment 

identique au temps de compensation des prélèvements pour l’hydroélectricité. Toutefois, il est 

important de noter qu’en l’absence d’apport, le volume total à prélever en un jour représente 45,6% 

du volume total du lac de Fayé. 
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Tableau XVII : Rapport besoin-disponibilité en eau du lac de Fayé 

Mois Jan Fevr Mars Avr Mai Juin Juil Août Sept Oct Nov Dec 

Débit minimum (m3/s) 0,22 0,8 2,56 2,13 8,48 21,15 1,57 0,3 2,18 20,4 18,7 6,48 

Volume entrant (m3/j) 19 008 69 120 221 184 184 032 732 672 1 827 360 135 648 25 920 188 352 1 762 560 1 615 680 559 872 

Volume du lac (106 m3) 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 11,15 

Temps de remplissage du 

lac (mois) 

19 6 1,62 2 0,5 0,2 3 14 2 0,2 0,23 0,64 

Besoins pour l’AEP 

Volume (103 m3/j) 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 

Temps de compensation 

(heure) 

82,07 22,57 7,05 8,48 2,13 0,85 11,50 60,19 8,28 0,89 0,97 2,79 

Temps de compensation 

(jour) 

4 1 1 1 0 0 1 3 0 0 0 0 

Besoins pour l’hydroélectricité 

Volume (103 m3/j) 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 5184 

Temps de compensation 

(jour) 

273 75 23 28 7 3 38 200 28 3 3 9 

Besoin AEP + hydroélectricité 

Volume (103 m3/j) 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 5249 

Temps de comblement 

(jour) 

276 76 24 29 7 3 39 203 28 3 3 9 

Temps de compensation 

(semaine) 

39 11 4 4 1 0 6 29 4 0 0 1 

Volume restant (106 m3) 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 5,9 

Satisfaction des besoins Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait Satisfait 
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8.6- Fonctionnement hydro-sédimentaire de Fayé et gestion du barrage hydroélectrique 

de Fayé 

8.6.1- Actualisation des courbes hauteur volume et hauteur surface 

La réalisation de la bathymétrie à la cote de 21,18 m a permis de mettre à jour avec précision 

la courbe hauteur-volume (Figure 57a) ainsi que la courbe hauteur-surface du lac de Fayé 

(Figure 57b). Ces courbes, désormais actualisées, offrent une représentation plus fidèle de la 

morphologie du réservoir. Elles constituent des outils essentiels pour affiner l’estimation des 

volumes d’eau stockés à différents niveaux de remplissage. Les équations qui régissent les 

courbes hauteur-volume et hauteur-surface permettent d’établir facilement le bilan 

hydrologique sur le lac de Fayé. Ainsi, la gestion des ressources en eau peut être optimisée, 

notamment en ce qui concerne la régulation des débits entrants et sortants, la gestion du stock. 

 

Figure 57 : Courbes de capacité du lac de Fayé 

a : courbe hauteur-volume, b : courbe surface-volume 

8.6.2- Sédimentation nette dans le lac de Fayé 

Le modèle de transport de vase a été réalisé afin d’identifier la distribution spatiale des dépôts 

dans le lac de Fayé et notamment les zones préférentielles de dépôts. Les simulations ont été 

réalisées sur des périodes de 30 jours allant du 18/05/2021 au 19/06/2021, du 01/08/2021 au 

31/08/2021, du 14/09/2021 au 13/10/2021 et du 14/11/2021 au 13/12/2021, respectivement au 

cours de la Grande Saison Pluvieuse (GSP), Petite Saison Sèche (PSS), Petite Saison Pluvieuse 

(PSP) et Grande Saison Sèche (GSS) respectivement.  

Les résultats ont montré que les épaisseurs de dépôts dans le lac de Fayé ont varié selon les 

saisons (Figure 58). Les épaisseurs minimales de dépôt (inférieures à 0,2 cm) sont observées à 

l’entrée, dans la partie Est et Ouest du lac. Pendant les saisons pluvieuses (GSP et PSP), les 
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sédiments se déposent principalement à proximité du déversoir et dans le lit du fleuve San-

Pédro, où les profondeurs sont les plus élevées, et où l’implantation de l’exhaure est envisagée. 

Les épaisseurs maximales de dépôts enregistrées sont de 0,012 m au cours de la GSP, et de 

0,006 m au cours de la PSP. En revanche, pendant la GSS et la PSS, les plus grandes épaisseurs 

de dépôts ont été localisées près du déversoir et dans la partie Sud et Centre-Ouest du lac de 

Fayé, avec des épaisseurs de 0,48 mm pour la GSS, et 0,0008 m pour la PSS. Les épaisseurs de 

dépôts sont relativement importantes dans la zone d’installation de l’exhaure.  

 

Figure 58 : Carte de distribution spatiale des épaisseurs de dépôts dans le lac de Fayé au cours 

des périodes de simulation 

Les épaisseurs moyennes de dépôts ont été calculées pour chaque saison à l’échelle du lac de 

Fayé, en distinguant les périodes de hautes et basses eaux. Les résultats consignés dans le 

Tableau XVIII ont montré que les épaisseurs de dépôts les plus importantes ont été observées 

au cours de la GSP et de la PSP, avec 14,78 mm et 6,7 mm respectivement. A l’inverse, les 

épaisseurs de dépôts les plus faibles ont été constatées au cours de la GSS (0,1 mm) et de la 

PSS (0,35 mm). A l’échelle annuelle, l’épaisseur moyenne des dépôts (Tableau XVIII) dans le 

lac de Fayé est de 22,82 mm, ce qui correspond à un volume d’environ 135 573 m3.  
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A proximité de l’exhaure, l’épaisseur annuelle de dépôt est de 45 mm. Ainsi, si la prise d’eau 

est installée à 2 m au-dessus du fond du lac, il faudrait environ 44 ans pour que les sédiments 

atteignent cette hauteur, en supposant l’épaisseur de dépôt constante.  

Tableau XVIII : Variation saisonnière des épaisseurs de dépôts dans le lac de Fayé 

Saison GSP PSS PSP GSS 

Epaisseur de dépôt moyen (mm) 14,78 0,35 6,7 0,01 

Total (mm/an) 22,82 

Au regard de l’épaisseur moyenne des dépôts dans le lac de Fayé (22,82 mm) et de la capacité 

relativement petite de la cuvette (environ 11,5.106 m3), une surveillance du rythme de 

sédimentation est nécessaire. En effet, les phénomènes d’envasement peuvent rapidement 

affecter le barrage compte tenu de la dégradation du couvert végétal de son bassin versant, 

l’avènement des pluies extrêmes, l’augmentation du coefficient de ruissèlement et des apports 

sédimentaires. Par ailleurs, une planification de l’ouverture des vannes de vidange en juin 

(GSP) est nécessaire pour une évacuation efficace des sédiments sans compromettre la 

disponibilité de l’eau. 

8.6.3- Efficacité de l’ouverture de la vanne de vidange sur l’évacuation des sédiments 

Une simulation a été réalisée au cours de la GSP, sur la période de 30 jours allant du 18/05/2021 

au 19/06/2021 pour évaluer l’efficacité de l’ouverture de la vanne de vidange dans l’évacuation 

des sédiments. Les résultats (Figure 59) ont révélé que l’ouverture de la vanne de vidange 

favoriserait l’évacuation des sédiments du chenal, du déversoir jusqu’à l’exhaure. En effet, 

lorsque la vanne de vidange est fermée, les zones préférentielles de dépôts sont situées dans le 

lit du fleuve San-Pédro et à proximité des îles. Les résultats de la simulation montrent qu’une 

ouverture de la vanne de vidange de fond sur les 30 jours permet d’évacuer les sédiments 

accumulés aux voisinages du déversoir et une partie des sédiments déposés dans le lit du fleuve 

San-Pédro, au niveau de l’exhaure. L’ouverture de la vanne de vidange de fond a réduit 

l’épaisseur moyenne des dépôts de 4,81 mm à 4,75, soit une efficacité de 1,31%. Près de 

l’exhaure, l’efficacité de l’ouverture de la vanne a atteint 16%.  

Toutefois, l’ouverture des vannes de fond doit être étudiée avec les spécialistes en écologie pour 

évaluer son impact sur les organismes aquatiques afin d’envisager les mesures d’atténuation. 
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Figure 59 : Carte de l’influence de l’ouverture de la vanne de vidange sur les épaisseurs de 

dépôts au cours de la GSP 

8.7- Discussion 

Le modèle hydrodynamique conçu sous MIKE 21FM a été calibré pendant la GSP, sur une 

période de 21 jours allant du 25/05/2021 au 19/06/2021. La validation a été effectuée sur deux 

périodes de 21 jours : la première (validation 1) en GSS du 23/11/2021 au 13/12/2021, et la 

seconde (validation 2) pendant la PSP du 3/10/2021 au 23/10/2021. Le modèle hydrodynamique 

a montré une bonne performance dans la simulation des niveaux d’eau, avec un coefficient de 

Strickler de 25 m1/3/s. Les coefficients de corrélation sont supérieurs à 0,8, avec de faibles 

erreurs. Toutefois, il convient de noter que le modèle sous-estime les niveaux observés lors de 

la calibration et la validation 1, et les surestime lors de la validation 2. Ces performances 

satisfaisantes peuvent s’expliquer par l’adaptation du coefficient de Strickler aux conditions du 

lac de Fayé, notamment la nature vaseuse des sédiments, et l’adaptation du modèle pour les 

réservoirs de barrages en conditions tropicales. Des résultats similaires ont été rapportés par 

Kouassi (2007) et Koffi (2022), avec le même modèle, respectivement dans le lac de Taabo et 

la retenue de la rivière Lobo. En effet, Kouassi (2007) a obtenu un coefficient de corrélation de 

0,98, en utilisant un coefficient de Strickler de 32 m1/3/s, tandis que Koffi (2022) a obtenu des 

coefficients de corrélation de 0,95 pour la calibration, 0,98 et 0,97 pour les deux périodes de 

validation, en utilisant un coefficient de Strickler de 35 m1/3/s. Cette similarité des résultats avec 

les coefficients de Strickler de même ordre malgré l’emplacement géographique peut 

s’expliquer par la dominance de vase dans les zones d’études. Aussi, cette similarité peut 
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s’expliquer par le fait que ce modèle est adapté aux conditions tropicales. Les résultats du 

modèle de transport de vase ont révélé que les épaisseurs de dépôts les plus importantes (14,78 

mm) sont enregistrées en période de hautes eaux, au cours de la GSP, tandis que les épaisseurs 

de dépôts les plus faibles (0,1 mm) sont enregistrées en basses eaux, au cours de la GSS. Ces 

résultats peuvent s’expliquer par une concentration en MES plus importantes en période 

pluvieuse. Toutefois, il convient de noter qu’indépendamment de la saison, les épaisseurs de 

dépôts les plus faibles sont enregistrées à l’entrée de lac, tandis que les épaisseurs de dépôt les 

plus importantes sont enregistrées dans la partie avale du lac. Ce phénomène est attribuable aux 

vitesses plus élevées à l’entrée du lac, limitant la décantation des sédiments. L’épaisseur 

annuelle moyenne de dépôts est estimée à 22,82 mm. Ces résultats sont en phase avec ceux de 

Kouassi (2007) dans le lac de Taabo. Ils ont obtenu une épaisseur de dépôt annuelle comprise 

entre 20 mm et 60 mm, en faisant varier la masse volumique sèche et la vitesse de chute. Cette 

similarité pourrait s’expliquer par un rythme de sédimentation similaire.  

Conclusion partielle 

La carte bathymétrique du lac de Fayé a révélé qu’à une cote de 21,18 m, la profondeur 

moyenne du lac de Fayé est 2,2m, avec des zones pouvant atteindre 11,2 m dans le lit du fleuve 

San-Pédro. Le modèle hydrodynamique développé a présenté une bonne performance au cours 

de la phase de calibration (du 25/05/2021 au 19/06/2021) et des deux phases de validation (du 

23/11/2021 au 13/12/2021 et du 03/10/2021 au 23/10/2021). En effet, des coefficients de 

corrélation supérieurs à 0,8 et de faibles erreurs ont été enregistrées. Sur le plan graphique, les 

niveaux d’eau simulés sont proches de l’observation en termes de moyenne et de médiane, bien 

que les valeurs maximales soient sous-estimées et les valeurs minimales soient surestimées. 

En ce qui concerne la distribution spatiale des vitesses dans le lac de Fayé, les résultats ont 

montré des vitesses relativement élevées à l’entrée, dans la partie fluviale, et en aval du 

déversoir, tandis que les vitesses sont faibles (inférieures à 0,25 m/s) dans le lac. Le lac de Fayé 

dispose de suffisamment d’eau pour satisfaire les besoins, dont le volume total représente 

45,6% du volume du lac à la cote de 21,18 m.  

Les épaisseurs de dépôts varient dans le lac de Fayé en fonction des saisons. Durant les saisons 

pluvieuses, les sédiments se déposent principalement dans les zones les plus profondes : près 

du déversoir et dans le lit du fleuve San-Pédro, où il est envisagé d’implanter l’exhaure. 

Toutefois, l’ouverture de la vanne de vidange permet réduire ces dépôts, avec une efficacité de 

1,31% moyenne sur le lac, et 16% au niveau de l’exhaure. En saisons sèches, les sédiments se 

déposent de façon plus homogène dans la partie Sud et Centre-Ouest du lac. L’épaisseur 
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annuelle moyenne de dépôts est estimée à 22,82 mm. Le lac de Fayé, à une cote de 21,18 m, 

peut répondre aux besoins en eau tout au long de l’année, malgré de faibles débits. 

L’emplacement choisi pour l’implantation est jugé idéal en raison de la profondeur est 

importante du lac dans cette zone. Bien que cette zone soit sujette à l’accumulation des 

sédiments, environ 45 mm par an, l’ouverture de la vanne de vidange peut permettre de les 

évacuer. 
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En ce qui concerne le premier objectif, les données CHIRPS ont été utilisées comme 

observation pour calculer l’Indice Standardisé de Précipitation (SPI) à l’échelle de 12 mois, et 

sept indices de pluie (CWD, PRCPTOT, R1mm, R99pTOT, Rx1day, Rx5day et SDII) à 

l’échelle annuelle et des deux saisons pluvieuses sur la période 1982-2021. Les résultats ont 

révélé une tendance à l’humidité significative à 99% pour le SPI. La date de début, de fin et la 

durée des évènements secs et humides ont varié d’une année à l’autre, avec une prédominance 

de la classe normale. La fréquence des évènements extrêmes (extrêmement sec, très sec, 

extrêmement humide et très humide) est restée faible sur la période historique (inférieure à 

4,5%). Concernant les sept indices de pluie, une tendance à la hausse non significative a été 

observée. La comparaison des saisons pluvieuses a montré que les valeurs à l’échelle annuelle 

sont principalement enregistrées au cours de la Grande Saison Pluvieuse (GSP). La distribution 

spatiale des indices de pluie a révélé que les valeurs les plus importantes sont enregistrées dans 

la partie Ouest du bassin versant d’étude au niveau du Parc National de Taï où les pluies sont 

plus abondantes. Ainsi, les pluies extrêmes ont varié proportionnellement à la pluviométrie. Les 

valeurs élevées de l’intensité de pluie (SDII), du cumul maximal des hauteurs de pluie en un 

jour (Rx1day) et en cinq jours consécutifs (Rx5day), et de précipitation totale (PRCPTOT) au 

cours de la GSP peuvent avoir contribué à la crue qui a inondé le barrage de Fayé en 2003. Pour 

le développement des projections climatiques dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au 

barrage hydroélectrique de Fayé, les sorties de sept modèles climatiques globaux CMIP6 

(Coupled Model Inter-comparison Project Phase 6), ainsi que la moyenne de l’ensemble ont été 

considérées sous trois scénarios (SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5). L’ajustement du biais a été 

effectué avec la méthode Delta, qui s’est révélée plus performante que CDFt et Scaling. La 

période future a été subdivisée en trois sous-périodes : le court terme (2025-2049), le moyen 

terme (2050-2074) et le long terme (2075-2099) et comparée à la période de référence (1990-

2014). La moyenne de l’ensemble des modèles a été utilisée pour calculer le SPI à l’échelle de 

12 mois et les sept indices de pluie à l’échelle annuelle et des deux saisons pluvieuses. Il est 

ressorti qu’en ce qui concerne les précipitations, la moyenne de l’ensemble des modèles prédit 

une baisse allant jusqu’à environ 5% dans le court terme et 7,5% dans le moyen et long terme. 

Le scénario SSP5-8.5 prédit les baisses les plus importantes, tandis que le scénario SSP2-4.5 

prédit les moindres baisses de précipitations dans le court et long terme, et le scénario SSP1-

2.6 prédit la moindre baisse dans le moyen terme. Concernant le SPI, une tendance globale à la 

sécheresse, significative au seuil de 99%, a été prédite indépendamment du scénario et de la 

période de projection. Les projections annoncent que la date de début, de fin et la durée des 

évènements secs et humides continuera de varier d’une année à l’autre, avec une dominance de 
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la classe normale. La fréquence des évènements extrêmes (extrêmement sec, très sec, 

extrêmement humide et très humide), est annoncée faible (inférieure à 5,5% dans le court terme 

et 6,6% dans le moyen et long terme), mais globalement supérieure à celle observée durant la 

période de référence. Les projections des indices de pluie ont révélé que la baisse des 

précipitations entraînera une baisse des indices de pluie par rapport à la période de référence, 

indépendamment du scénario, de la période de projection et de l’échelle considérée. Les valeurs 

des indices prédites à l’échelle annuelle seront principalement enregistrées durant la GSP, 

suggérant que les pluies extrêmes les plus intenses continueront de se manifester au cours de la 

GSP dans le futur. De plus, les pluies extrêmes continueront de varier proportionnellement à la 

pluviométrie totale dans l’espace et dans le temps. L’hypothèse selon laquelle les climatiques 

entraîneront une hausse des extrêmes de pluie dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au 

barrage hydroélectrique de Fayé n’a pas été vérifiée. 

Pour l’analyse de la dynamique de l’occupation du sol dans le bassin versant d’étude au niveau 

du deuxième objectif, l’algorithme d’apprentissage automatique Machine à Vecteur de Support 

(MVS) a été utilisé pour classifier les images Landsat de 1986, 2004 et 2022. L’algorithme a 

été entraîné avec 70% des points de contrôle et validé avec les 30% restants. Cinq classes 

d’occupation du sol ont été définies : forêt dense, forêt défrichée, eau, sol nu et bâti, et culture 

et jachère. Les résultats ont montré que l’algorithme MVS a obtenu d’excellentes performances 

de classification, avec des précisions globales de 89%, 85,7% et 89,3% pour les images de 1986, 

2004 et 2022, respectivement. L’analyse de la dynamique de l’occupation du sol a révélé une 

régression des ressources naturelles (forêts et eau) au profit des activités anthropiques (cultures 

et jachères, et sol nu bâti). Ces résultats ont confirmé l’hypothèse selon laquelle la dynamique 

de l’occupation du sol dans le bassin versant du fleuve San-Pédro au barrage hydro-électrique 

de Fayé est caractérisée par une régression des ressources naturelles au profit de l’urbanisation 

et de l’agriculture. 

S’agissant du troisième objectif, un modèle basé sur l’algorithme d’apprentissage automatique 

forêt aléatoire a été développé pour simuler les débits entrant dans le lac de Fayé à l’horizon 

2100, en utilisant les sorties de huit modèles climatiques CMIP6 et la moyenne de leur ensemble 

sous les scénarios SSP1-2.6, SSP2-4.5 et SSP5-8.5. La période future a été subdivisée en court, 

moyen et long terme. Le modèle a été développé en deux étapes, avec 80% des données pour 

l’entraînement, et 20% pour la validation. Les indicateurs utilisés pour évaluer la performance 

de ce modèle sont le coefficient de corrélation, l’EM, le PEMA et l’Erreur Quadratique 

Moyenne Normalisée (nRMSE). Les résultats ont montré une bonne performance de la forêt 
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aléatoire, avec des coefficients de corrélation supérieurs ou égaux à 0,6 et des erreurs faibles 

pour l’ensemble des modèles avec l’étape 2. Toutefois, une surestimation des débits minima et 

une sous-estimation des débits maxima par le modèle ont été observées pour tous les modèles 

climatiques, y compris la moyenne de l’ensemble des modèles, bien que ces écarts soient 

moindres par rapport aux autres modèles. En comparaison avec la période de référence (1990-

2014), les projections ont annoncé une hausse des débits futurs pour la majorité des modèles, y 

compris la moyenne de l’ensemble des modèles, malgré la baisse prédite pour les précipitations 

dans le futur. La moyenne de l’ensemble des modèles prédit une hausse allant jusqu’à 35%, 

37% et 45% dans le court, moyen et long terme. L’idée que les changements climatiques 

entraîneront une baisse significative des débits entrant dans le lac de Fayé n’a pas été confirmée. 

Le modèle MIKE 21FM a été utilisé afin de concevoir un modèle hydrodynamique permettant 

de simuler l’impact des prélèvements liés à l’Alimentation en Eau Potable (AEP) et 

l’hydroélectricité sur la disponibilité en eau du lac de Fayé. Pour ce faire, la bathymétrie du lac 

a été réalisée et un maillage du lac de Fayé a été généré. Les structures hydrauliques, les 

conditions initiales et les conditions aux limites ont été intégrées. La performance du modèle 

au cours de la calibration et de la validation a été évaluée. Le rapport entre les besoins et la 

disponibilité du lac de Fayé a été établi. Les résultats ont montré que la profondeur du lac de 

Fayé est de 2,2 m en moyenne, avec des profondeurs maximales atteignant 11,2 m par endroits. 

Les profondeurs les plus importantes sont localisées dans le lit du fleuve San-Pédro, où est 

prévue l’implantation de l’exhaure, et près du déversoir. Le modèle MIKE 21FM a montré une 

bonne performance, avec des coefficients de corrélation supérieurs à 0,8 et des erreurs faibles 

lors des phases de calibration et de validation. Cependant, le modèle tend à surestimer les 

niveaux d’eau minima et sous-estimer les niveaux d’eau maxima, particulièrement durant la 

calibration. L’analyse du rapport besoin-disponibilité a montré que le lac de Fayé possède une 

ressource suffisante pour satisfaire les besoins, même quand les débits qui alimentent le lac sont 

faibles. Toutefois, une planification rigoureuse de l’hydroélectricité, qui est l’activité la plus 

consommatrice en eau est nécessaire. Par la suite, un modèle de transport de sédiment a été 

développé afin d’estimer l’épaisseur des dépôts et d’évaluer l’efficacité de l’ouverture de la 

vanne de vidange pour l’évacuation des sédiments. Les résultats ont montré que les dépôts de 

sédiments sont plus importants au cours de la GSP et de la petite saison pluvieuse, avec des 

épaisseurs moyennes de 14,78 mm et 6,7 mm, respectivement. En saison pluvieuse, les 

sédiments se déposent principalement dans les zones de profondeur élevée, notamment dans le 

lit du fleuve San-Pédro, tandis qu’en saison sèche, les dépôts sont plus homogènes dans le lac, 
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avec des épaisseurs moyennes de 0,1 mm pour la grande saison sèche et 0,35 mm pour la petite 

saison sèche. Pour une exploitation durable du lac de Fayé, il est recommandé de positionner la 

pompe pour l’alimentation en eau potable à au moins 2 m par rapport au fond du lac. Concernant 

l’ouverture de la vanne de vidange pour l’évacuation des sédiments, une efficacité de 1,31% et 

de 16% est constatée en moyenne dans le lac et dans les environs de l’exhaure, respectivement. 

L’hypothèse selon laquelle les prélèvements entraîneront une baisse significative de la 

disponibilité en eau du lac de Fayé n’a pas été confirmée. 

Le réchauffement associé à la diminution des précipitations entraînera une tendance globale à 

la sécheresse et une diminution des pluies extrêmes. La combinaison entre la tendance à la 

sécheresse, la baisse des pluies extrêmes et la mise à nu des sols aura pour conséquence une 

hausse des débits entrant dans le lac de Fayé. Cette hausse pourrait favoriser la disponibilité de 

la ressource en eau du lac de Fayé pour répondre aux besoins futurs en raison des ruissèlements 

plus importants. Toutefois, des ruissèlements accrus en périodes de crues pourrait provoquer 

des inondations au niveau du barrage de Fayé. En revanche, la tendance à la sécheresse pourrait 

favoriser des années avec des périodes sèches plus longues, réduisant la disponibilité en eau de 

ce lac. De plus, la mise à nu des sols pourrait favoriser une augmentation des concentrations 

des matières en suspension, augmentant les épaisseurs de dépôts dans le lac et accélérant le 

rythme de sédimentation. 

Recommandations 

A l’endroit de la Compagnie Ivoirienne d’Electricité 

• Collaborer avec les hydrologues pour la maîtrise des flux d’eau et de sédiments dans la 

gestion du barrage hydroélectrique de Fayé ; 

• Prioriser la production hydroélectrique en saison pluvieuse ; 

• Mettre en place un programme de suivi hydrologique pour anticiper les variations des 

apports d’eau et ajuster la gestion des lâchers d’eau en conséquence ; 

• Ouvrir les vannes de vidange pendant la grande saison pluvieuse pour évacuer les 

sédiments. 

A l’endroit des Autorités compétentes 

• Promouvoir les systèmes agroforestiers pour réduire les risques d’inondation et 

pressions sur les sols ; 

• Soutenir et développer les activités de reboisement dans le bassin versant du fleuve San-

Pédro pour réduire le transport sédimentaire 
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Perspectives 

Les futurs travaux de recherche pourraient utiliser un plus grand nombre de modèles 

climatiques pour une meilleure analyse de l’incertitude. Ils pourraient utiliser des algorithmes 

d’apprentissage automatiques pour la prédiction de l’occupation du sol dans le bassin versant 

du fleuve San-Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé. De plus, il serait intéressant 

d’envisager la modélisation hybride (couplage d’un modèle à base physique et d’apprentissage 

automatique) pour une meilleure précision dans la simulation des débits entrants dans lac de 

Fayé. Enfin, les travaux de recherche à venir pourraient cartographier les zones vulnérables à 

l’érosion pour envisager des mesures de lutte contre l’érosion et l’accélération du rythme de 

sédimentation.
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ABSTRACT
In the era of Climate Change and Climate Variability (CC and CV), renewable energy sources such as 
Hydropower (HP) have a significant role to play in mitigation. However, inflow to reservoir which is 
the key fuel for HP generation is vulnerable to CC and CV. Thus, there is a need to investigate the 
potential impacts of CC and CV on HP systems in the future. This study attempts to assess the 
potential impacts of CC and CV on the Faye reservoir inflow using the Random Forest (RF) algorithm. 
For this purpose, bias-adjusted precipitation and temperature data of thirteen climate model outputs 
and their ensemble mean from Coupled Model Inter-comparison Project Phase 6 (CMIP6) under three 
Shared Socioeconomic Pathways scenarios (SSP1-2.6; SSP2-4.5 and SSP5-8.5) were used as predictors. 
The potential changes in reservoir inflows were evaluated in the near (2025–2049), mid (2050–2074) 
and far (2075–2099) futures relative to the reference period (1990–2014). The results show the good 
performance of the RF algorithm in simulating reservoir inflows with Cor > 0.6 for all models. The 
annual inflows to the Faye reservoir are noted to increase in the future compared to the reference 
period despite the potential decrease in future precipitation probably due to land use/cover change. 
For the ensemble mean of models, this projected increase is estimated to around 16%, 23% and 10%, 
respectively under the SSP1-2.6, SSP2-4.5 and SSP5-8.5 scenarios for all projection periods. The largest 
annual increase is noted under the SSP2-4.5 scenario while the lowest increase is noted under the 
SSP5-8.5 scenario for all projection periods. This study could help the small dam managers better 
consider the implications of CC and CV on inflow management.
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1. Introduction

Hydropower (HP) plays a significant role in providing clean 
and reliable electricity. It is considered as a CC and CV miti
gation solution (IHA 2020) by maintaining global warming at 
1.5°C and facilitating a just energy transition in line with the 
fulfillment of decisions made at the 27th Conference of the 
Parties (UNFCCC 2022). Indeed, it has been demonstrated 
that the world is not on track to keep within reach of the 
1.5°C limit agreed upon in Paris (AR6). Therefore, there is 
an urgent need to advocate for the fulfillment of the agreement 
reached at the United Nations Climate Change Conference 
(COP28), which signals the ‘beginning of the end’ of the fossil 
fuel era by laying the groundwork for a swift, just, and equi
table transition, underpinned by deep emissions cuts and 
scaled-up finance (UNFCCC 2023). Promoting renewable 
energy sources such as HP is an opportunity for investments 
and to fulfill the Africa declaration, which aims to promote 
advancing green growth (MOFEP 2023). HP is the world’s 
most important renewable energy source, representing 16% 
of the total electricity production, especially in West Africa 
(WA) (Berahab 2019). Unfortunately, HP could be threatened 
by the effects of CC. Indeed, HP production heavily relies on 
water availability in rivers and reservoirs, which also depends 
on climate conditions. Thus, reservoirs are increasingly 
affected by CC in WA (Obahoundje et al. 2021a, Obahoundje 

et al. 2022b) and need reliable projections to facilitate adap
tation measures.

Subsequently, in the future, it is projected an increase in 
temperature in WA in the range of 1.0–1.8°C and 0.9– 
2.0°C under the SSP1-2.6, 1.1–1.8°C and 1.9–3.3°C under 
the SSP2-4.5, and 1.5–2.3°C and 3.3–5.9°C under the SSP5- 
8.5 scenario, respectively in the near and long-term periods 
(Almazroui et al. 2020). In the same WA region, precipi
tation is noted to change in the range of −3.6–23.5% 
and −6.8–21.4% under the SSP1-2.6, 0.7–29.6% and −5.7– 
35.9% under the SSP2-4.5, and 2.3–47.3% and −10.7– 
56.2% under the SSP5-8.5 scenario, respectively in the near 
and long-term periods (Almazroui et al. 2020). This could 
consequently lead to a decrease in water availability generally 
in the range of 10−20% for the Representative Concentration 
Pathways (RCP) 4.5 scenario and 15–40% for the RCP8.5 
scenario by 2050 in WA depending on geographical location 
(Obahoundje and Diedhiou 2022). Thus, the decrease in 
water availability may affect all activities sectors that use 
water, especially HP. It is still unclear to what degree the 
inflow to reservoirs across scales, especially reservoirs with 
small basin, may be affected by the effects of CC. Moreover, 
previous studies have shown that the impacts of CC on 
inflows are not equally distributed (Akpoti et al. 2016, Oba
houndje and Diedhiou 2022). However, we need to clearly 
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understand how the inflows to reservoirs could potentially 
vary in a small basin in WA.

In Côte d’Ivoire, the total annual precipitation is projected 
to decrease by 0.42% and 10.8% respectively during the 
periods 2035–2050 and 2085–2100 at Lobo River basin. This 
could lead to a significant decrease in river flows at Nibehibe 
and Loboville stations due to climate variability (Yao et al. 
2019). That underscores the vulnerability of small basin in 
WA, particularly in Côte d’Ivoire. To meet the Nairobi 
declaration and the Paris agreement, the country (Côte 
d’Ivoire) has committed to promoting renewable energies 
by producing green electricity, especially by HP dam (Koua 
et al. 2015). HP could play a pivotal role in the future develop
ment of renewable energy to mitigate and adapt to CC and CV 
in WA, particularly in Côte d’Ivoire. This underscores the 
necessity of increasing installed HP production in the country 
with the new dams, namely Soubre HP dam operational since 
2017 and others which are under construction.

According to statistics from the Ivorian Ministry of 
Mines, Petroleum and Energy (MMPE 2017), the total elec
tricity production increased from 10,077 to 10,340 GWh 
between 2016 and 2017. The use of natural gas for electricity 
production dropped from 85% to 76% of the total pro
duction. In comparison, HP’s contribution to the national 
electricity production increased from 14% to around 23% 
between 2016 and 2017. This green electricity is produced 
by the seven hydropower dams in the country, namely Sou
bre (275 MW), Taabo (210 MW), Kossou (174 MW), Buyo 
(165 MW), Ayame 1 and 2 (20 and 30 MW respectively), 
and Faye (5 MW). In 2019, the production of these dams 
was 1 604.8 GWh for Soubre, 781.8 GWh for Taabo, 
200.9 GWh for Kossou, 664.8 GWh for Buyo, 117.4 and 
110.9 GWh, respectively, for Ayame 1 and 2 and 0 GWh 
for Faye (DGE 2020). Indeed, since the flood of 2017, electri
city production from the Faye HP dam has been halted.

Moreover, the government has a project to build a water 
pumping station on the Faye Hydropower Plant (HPP) to 
satisfy the San Pedro city’s water needs by continuing to pro
duce electricity. Therefore, the Faye HP dam manager needs 
to have a clear idea about the potential variability and change 
of future inflows to the reservoir in this context of CC to opti
mize the dam’s operations. Few scientific studies pay attention 
to the impacts of CC on the reservoir inflows at small basins 
scale, and there are no projections to help the Faye dam man
ager in planning activities and avoiding adverse incidents of 
natural disasters like floods in HP generation.

Inflow projections could be a helpful tool for decision- 
makers to plan HP dam operation and manage water 
resource better. However, there are different approaches to 
addressing the projection. Some studies assess the potential 
changes in reservoir inflows by simulating them through 
physically-based models such as WEAP (Obahoundje et al. 
2017, Obahoundje et al. 2021b), SWAT (Akpoti et al. 2016, 
Arthur et al. 2020, Serrão et al. 2020) or CEQUEAU (Koffi 
et al. 2023) at basin scale in WA. This model type integrates 
many factors: basin characteristics, land use cover, evapor
ation, and climatic variables like precipitation and tempera
ture. However, in areas where this type of information is not 
available or not accessible, as well as continuous records of 
some specific key variables for physically-based model devel
opment, statistical approaches with low input requirement 
can be used. For instance, Pini et al. (2020) compared four 
machine learning algorithms for water level prediction in 

Lake Como (Italy). Obahoundje et al. (2022a) introduced 
the ensemble mean of eight Machine Learning (ML) algor
ithms with the multi-lag approach to simulate future 
inflows to reservoir and energy generation over the Nang
beto HP dam (Togo) in WA using Coordinated Regional cli
mate Downscaling Experiment (CORDEX) Africa regional 
climate models. Sessa et al. (2021) have previously compared 
five ML algorithms and shown that RF was the best and com
pared the performance of this algorithm using different com
binations of predictors to forecast Run-of-River Hydropower 
Generation at 16 European countries level. They used the 
optimal lag approach and showed that the RF model is accu
rate when the climate data used as predictors have a finer 
spatial resolution. Yang et al. (2017) found out that Random 
Forest algorithm outperformed than Artificial Neural Net
work and Support Vector Regression in forecast monthly 
reservoir inflow to the Trinity (USA) and Danjiangkou 
(China) reservoirs using climate variables. Random Forest 
yields the best performance compared to machine learning 
algorithms decision tree, support vector regression, and 
extreme gradient boosting in forecasting next-day reservoir 
inflow to the Bhumibol dam in Thailand (Kraisangka et al. 
2022). Ho et al. (2020) successfully applied the RF model 
for hydropower energy data reconstruction aggregated at 
12 European Union countries. They compared the optimal 
lag and the multiple lags of precipitation and temperature 
and concluded that the multiple lags with a two-step 
approach yield better results. This current study is based 
on some previous one, which try to model hydrology with 
only climate variables as predictors. Based on the success 
of previous studies (Ho et al. 2020, Obahoundje et al. 
2022a), we try to assess how the performance of this 
approach may vary with small basin. Despite its practical uti
lity, RF applications in hydrology and water sciences are still 
limited, and the potential of Breiman’s original algorithm 
and its variants in water resources applications remains far 
from fully exploited (Tyralis et al. 2019). Moreover, there 
is still limited knowledge about the performance of this pro
posed approach on small reservoirs filled by small river 
basins like Faye with the new climate models (CMIP6) 
with Shared Socio-economic Pathways (SSP) scenarios.

This study aims to model the potential impacts of CC on 
inflow to the reservoir of Faye Hydropower Plant (HPP) 
using the RF approach, one of ML algorithm with the 
CMIP6 output data. The simulation was carried out at 
monthly scale while the potential impacts were evaluated 
at annual time scale. The manuscript is structured as fol
lows: after the introduction, which provides the back
ground, the research question, and the study objectives in 
section 1, the study area and data used, as well as the 
applied methodology, were displayed in section 2. The 
key findings are presented and discussed in sections 3 
and 4, respectively. Lastly, the take-home messages are 
given in section 5.

2. Data and methodology

2.1. Study area

The San Pedro River watershed with the Faye hydropower 
dam as its outlet is situated in the southwest of Côte d’Ivoire 
between longitudes 7°10′ and 6°30′ W and latitudes 4°40′
and 5°40′ N (Figure 1). The total area of this basin is 
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2,432 km², with 580 km² (approximately 24%) occupied by 
the Taï National Park in the northwest. A study in this area 
revealed that in 2015, the San Pedro River basin was princi
pally covered by cultivated areas at 51%, followed by forest 
covering around 47% (Konin et al. 2021). Geologically, the 
main formations encountered in this area include gneiss, 
migmatites, granites, granodiorites, pegmatites, micas
chists, grauwackes, flysch and numerous quartz and doler
ite veins (Lasm et al. 2011). In terms of hydrogeology, the 
alterite and fissure aquifers are the two types of aquifers 
encountered in this area (Lasm et al. 2011). The population 
of the four sub-prefectures located in the basin study is esti
mated at 423,731 inhabitants based on the General Popu
lation and Housing Census of 2021 (INS 2022). This area 
is influenced by an equatorial climate marked by four sea
sons: a large dry season from December to March, a large 
rainy season where 2/3 of the annual rainfall occurs from 
April to July, a small rainy season from October to Novem
ber and a small dry season from August to September 

(Fadika et al. 2008). The relief is monotonous, with some 
hills peaking at around 455 meters in the north-western 
part of the basin. The two main tributaries of the San 
Pedro River, namely the San Pedro and the Goh Rivers, 
drain this watershed. These tributaries merge upstream of 
the Tahore village, and the San Pedro River is joined by 
smaller tributaries until it reaches the Faye HPP. The 
hydrological regime pattern is similar to the precipitation 
regime (De Lasme et al. 2012), with an average yearly 
inflow of around 34 m3/s over the period 1999–2019. The 
Faye HPP covers an area of 16 km² and has a production 
capacity of 10 megawatts (2 × 5 MW).

2.2. Data

The Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with 
Station (CHIRPS) data with a resolution of 0.05° (Funk 
et al. 2014) are available on a website.1 The choice of these 
data can be justified by the sparse precipitation data in the 

Figure 1. Location of the study area. (a) Location of Côte d’Ivoire. (b) Location of the San Pedro River basin. (c) Location of the San Pedro River basin with the Faye 
HP dam as outlet.
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study watershed. The CHIRPS data have demonstrated its 
ability to replicate observations in several studies around 
the world (Funk et al. 2014, Funk et al. 2015, Bai et al. 
2018, Dinku et al. 2018, Saeidizand et al. 2018, Kwawuvi 
et al. 2022). Moreover, this data has previously been vali
dated in Côte d’Ivoire (Didi et al. 2020, Obahoundje et al. 
2020, Koffi et al. 2023).

The Climate Hazards Group InfraRed Temperature with 
Station (CHIRTS) data with a resolution of 0.05° (Verdin 
et al. 2020) are available on a website.2 These data have 
shown good performance in numerous studies (Amou 
et al. 2021, Li et al. 2022a, Parsons et al. 2022) and have 
been globally validated by Verdin et al. (2020). Both CHIRPS 
for precipitation and CHIRTS for mean temperature datasets 
have been used as observations at monthly scale over the 
period 1983–2016 in this current study.

For the future period, precipitation and 2-meter air temp
erature variables of thirteen Global Climate Models (GCMs) 
from CMIP6 with three scenarios (SSP1-2.6, SSP2-4.5 and 
SSP5-8.5 scenarios) were used. These data were downloaded 
from a website.3 CMIP6 is the latest advancement in GCM 
development, providing more accurate projections than 
CMIP5 (O’Neill et al. 2016, Saha and Sateesh 2022, Try 
et al. 2022) and better simulate the global monsoon (Wang 
et al. 2021). The selection of the models was based on the 
availability of variables (precipitation and temperature) and 
the chosen scenarios until 2099. These models have also 
been used in many studies (Dong et al. 2022, Hua et al. 
2022, Li et al. 2022b, Saha and Sateesh 2022, Try et al. 
2022, Zhao et al. 2022). The information about these models 
are summarized in Table 1. For this study, we considered 
1983–2014 as historical period while future period was sub
divided into three, namely Near Future (NF) from 2025 to 
2049 (25 years), Mid Future (MF) from 2050 to 2074 (25 
years), and the Far Future (FF) from 2075 to 2099 (25 
years). The future changes were evaluated by comparing 
data from different scenarios in the future periods with the 
reference period (1990–2014). Descriptions of the chosen 
scenarios are presented in the study of O’Neill et al. (2016).

The model’s Ensemble Mean (EnsMean) of the thirteen 
models listed in Table 1 was computed using the arithmetic 
average. The arithmetic average was chosen because it is easy 
to implement, advantageous, and it is known as the most 
transparent way to combine models (Peng et al. 2002, Weigel 
et al. 2010). The inflows to the Faye HPP were used as the 
target variable at monthly scale over the period 1999–2016. 
These data were collected from the Compagnie Ivoirienne 
d’Electicité (CIE). It is worth noting that the inflow data 
have no missing values.

2.3. Methodology

The methodology applied in this study is schematically pre
sented in Figure 2. First, the bias in climate models was 
adjusted. Next, the changes in precipitation and tempera
ture were calculated in the near, mid and far futures rela
tive to the reference period. Finally, the RF model was 
developed. The inflow to the Faye reservoir was simulated 
over the period 2025–2099 and the changes in reservoir 
inflow were calculated in the three future periods relative 
to the reference.

2.3.1. Bias adjustment of climate models
Bias adjustment of GCMs is essential for conducting impact 
studies (Saha and Sateesh 2022). This can be done using 
either a dynamic or statistical approach. The dynamic 
approach requires more resources, while the statistical 
approach involves applying the statistical relationship 
observed during the historical period to adjust bias in the 
modelled projection (Dutta and Bhattacharjya 2022). The 
delta change approach was used among the various statistical 
methods existing. Further details about this method and its 
application can be found in the study by Navarro-Racines 
et al. (2020).

The periods 1983–2010, 2011–2014, and 2015–2016 were 
respectively used for training, calibration, and validation of 
the delta change model. The performance of bias adjustment 
was evaluated by comparing the models to the observations 
before and after bias adjustment using the Taylor diagram 
(Glisan et al. 2019, Xiong et al. 2021).

2.3.2. Random forest
Random Forest (RF) is a supervised Machine Learning (ML) 
algorithm based on the construction of decision trees (Brei
man 2001). This choice is because RF is versatile and robust 
against outliers and missing data. Additionally, this algor
ithm is available in many programming languages (Ho 
et al. 2020). Critical parameters, such as the number of 
trees, which can considerably affect the performance of 
the model, was defined as 50–1,000 with an increment of 
50. The best performance was obtained with a number of 
trees equal to 350. The k-fold cross-validation, which is 
the most common data-splitting method in model selec
tion, was used in this study (Xu and Goodacre 2018). 
The k-fold cross-validation involves dividing the data into 
k subsets and iteratively evaluating the model’s perform
ance on a different training and validation set. The average 
prediction error is then calculated. This method is robust 
for evaluating an ML model’s performance and helps to 

Table 1. Brief description of CMIP6 models used in this study.

Models Institution Country Spatial resolution (lon × lat)

CansESM5 Canadian Center for Climate Modeling and Analysis Canada 2.8125° × ∼2.7673°
CMCC-ESM2 Euro-Mediterranean Center on Climate Change Italy 1.25° × 0.9°
EC-Earth3 EC-EARTH consortium Europe 0.7° × 0.7°
EC-Earth3-Veg EC-EARTH consortium Europe 0.7° × 0.7°
FGOALS-g3 Chinese Academy of Sciences, Flexible Global Ocean-Atmosphere-Land System Model China 2° × 2°
IITM-ESM Indian Institute for Tropical Meteorology (IITM) India 1.875° × 1.914°
INM-CM4-8 Institute for Numerical Mathematics Russia 2° × 1.5°
IPSL-CM6A-LR Pierre Simon Laplace Institute France 2.5° × 1.27°
MIROC6 Japan Agency for Marine-Earth Science and Technology (JAMSTEC) Japan 1.40625° × ∼1.39°
MPI-ESM1-2-LR Max Planck meteorological Institute (MPI) Germany 1.875° × 1.85°
MRI-ESM2-0 Meteorological Research Institute (MRI) Japan 1.125° × ∼1.11°
NESM3 University of Science and Technology of Nanjing China 1.875° × ∼1.7°
NorESM2-LM Norvegian Climate Center Norway 2.5° × 1.9°
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prevent overfitting (Xu and Goodacre 2018). In our case, k 
is chosen to be ten because it gave the best performance. 
The model was developed using 80% of the data for train
ing and 20% for validation (Obahoundje et al. 2022a). The 
following sections present the different steps of the model’s 
construction.

The predictors used in this study are essentially climate 
variables, namely monthly precipitation and mean tempera
ture (Ho et al. 2020). This modelling approach is effective 
and has the advantage of being easy to implement. Multi- 
lag refers to various regular instances of lagged-averaged pre
dictors. This approach was used to consider the effects of past 
precipitations and temperatures in modelling. Cumulated 
precipitations were computed with an increment of one 
month up to twelve months, while average temperatures 
were computed with an increment of one month up to six 
months, following the study by Obahoundje et al. (2022a). 
A two-step modelling approach was implemented (Figure 3). 
The first step considers all the lags calculated from predictors 
for the simulation. Thus, predictors (precipitation, tempera
ture and lagged values) are arranged in order of decreasing 
dropout loss value allowing the identification of explanatory 
variables (Ho et al. 2020). The final model is built in the 
second step by selecting the variables that better explain 
the inflows. This avoids overfitting due to the large number 
of predictors and improves the performance of the final 
model (Obahoundje et al. 2022a). The number of explana
tory variables for the second step is chosen based on the per
formance of the final model. Thus, the twelve most 
important explanatory variables were considered for the 
second step.

The performance of the RF model was evaluated using 
metric scores such as Correlation (Cor), Mean Absolute Per
centage Error (MAPE), Normalised Root Mean Square Error 
(nRMSE), and Bias. More information and equations of 
these metrics can be found in the study by Obahoundje 
et al. (2022a)

3. Results

3.1. Bias adjustment

The delta change method was used for the bias adjustment of 
the thirteen GCM outputs from CMIP6 presented in Table 1. 
The ensemble mean of these GCMs was considered under the 
SSP1-2.6, SSP2-4.5 and SSP5-8.5 scenarios. The periods 1983– 
2010, 2011–2014 and 2015–2016 were used as training, cali
bration and validation periods respectively. During the cali
bration (Figures A1 and A2 in appendices) and the 
validation (Figures A3 and A4 in appendices) periods, the 
bias-adjusted climate models were compared to observations 
at a monthly scale using raincloud plots. The results show 
that, for both climate variables (precipitation and tempera
ture), the bias-adjusted climate models are close to obser
vation during the calibration and the validation period 
regarding the mean and the median. In addition, most climate 
models exhibit a multimodal distribution like the observations 
during the calibration period (for both variables) and the vali
dation period (for temperature). For precipitation, during the 
validation, the observation displays a bimodal distribution, 
while climate models display unimodal or multimodal distri
bution. For the EnsMean (Figure 4), the mean and the median 
remain close to observation during the calibration and the 
validation periods for both climate variables. The EnsMean 
exhibits a multimodal distribution like observation during 
the calibration period for both climate variables. However, 
during the validation period, the observation displays a bimo
dal distribution for precipitation, whereas EnsMean displays a 
unimodal distribution for the SSP2-4.5 and a multimodal dis
tribution for the SSP1-2.6 and SSP5-8.5 scenarios. For temp
erature, a multimodal distribution is displayed by 
observation and EnsMean. In terms of boxplot range, the 
EnsMean is close to observation during the calibration period 
for both precipitation and temperature. However, during the 
validation, the observation displays a larger boxplot range 
than the EnsMean for both climate variables.

Figure 2. schematic representation of the methodology applied.
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The performance of bias-adjusted data was assessed by 
comparing them to observations before and after adjust
ment using the Taylor diagram (Figure 5). After bias adjust
ment, the data showed better scores (correlation, 
normalised standard deviation and normalised RMSE). 
Therefore, the applied method is effective in adjusting 
biases. Indeed, before bias adjustment, the climate models 
of precipitation showed poor ability to replicate obser
vation. The correlation coefficient (Cor) was lower than 
0.6 for all the climate models, the Normalised Root Mean 
Square Error (nRMSE) was greater than 1, and the Normal
ised Standard Deviation (nSD) deviated from observation 
(nSD  = 1). For the temperature, the ability of climate 
models to replicate observation before bias adjustment 
was good with Cor > 0.6 for all models and nRMSE < 1 for 
most models (8/13). However, the nSD deviated from 
observation. After bias adjustment, for precipitation data, 
it is noted that Cor > 0.65 for all climate models except 
CMCC-ESM2, which still has Cor < 0.6 but close to this 
value. The nRMSE < 1, and the nSD is closer to observation. 
For the bias-adjusted temperature, all the climate models 
displayed Cor > 0.75, nRMSE < 1, and nSD closer to 1, 
very close to observation. It is worth noting that the 
EnsMean exhibited the best performance and was closest 
to observations for both variables after bias adjustment. 
Thus, it is imperative to consider the ensemble mean of 

the CMIP6 climate models and bias adjustment using the 
delta change method, as the ensemble mean of CMIP6 
models outperformed single models in replicating obser
vation after bias adjustment.

3.2. Projected changes in climate variables

The annual precipitation during the three projection 
periods (NF, MF and FF) under the three scenarios con
sidered (SSP1-2.6, SSP2-4.5 and SSP5-8.5) was compared 
to observation during the reference period (1990–2014) 
using boxplots (Figure 6). The results are mixed when com
paring the boxplot ranges of periods and scenarios. Never
theless, regarding the mean and the median, most climate 
models (8/13) predict a decrease in the average annual pre
cipitation relative to the reference period, regardless of the 
projection periods and scenarios. Regarding the EnsMean, 
the largest boxplot range can be observed during the refer
ence period compared to the three projection periods where 
the boxplot ranges are similar. This indicates an increase in 
minimum annual rainfall and a decrease in maximum 
annual rainfall in all projection periods compared to the 
reference period. The mean and the median reveal a slight 
decrease in future annual precipitation compared to the 
reference period regardless of the scenarios and projection 
periods. This slight decrease does not exceed 10% for all 

Figure 3. Random Forest modelling adapted from Obahounje et al. (2022a).
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three NF, MF and FF scenarios. When comparing the mean 
and the median of scenarios during projection periods, the 
SSP1-2.6 scenario displays a slight increase from NF to MF 
and a slight decrease from MF to FF. The SSP2-4.5 and 
SSP5-8.5 display the same pattern: a decrease from NF to 
MF and an increase from MF to FF.

For temperature (Figure 7), it appears that the boxplot 
range of climate models under the three scenarios for all 
projection periods are larger than the boxplot range of 
observation during the reference period. In addition, for 
all climate models except NorESM2-LM, an increase in 
the boxplot range from NF to FF is noted for the three scen
arios considered. This indicates an increase in minimum 
and maximum annual temperature from the reference 
period to the FF. A continuous warming can be observed 
in the three future periods relative to the reference period 
for the mean and the median. It is noteworthy that the 
warming is more intense at the end of the twenty-first cen
tury (FF) than in the MF and NF. When comparing the 
scenarios, the results are mixed for the NF. However, for 
the MF and FF, the greatest warming is predicted under 
the SSP5-8.5 scenario, while the least warming is predicted 
under the SSP1-2.6 scenario. For the EnsMean, observing 
a larger boxplot range in future periods relative to reference 
period is also possible. Concerning the projection periods, 

an increase in boxplots range can be observed from the 
NF to FF under all scenarios. Regarding the mean and the 
median, it clearly appears that the EnsMean predicts a 
warming in the future compared to the reference period. 
The warming is more intense in the FF than in the MF 
and the NF for the three scenarios considered. The SSP5- 
8.5 scenario predicts the highest warming for all projection 
periods, while the SSP1-2.6 scenario predicts the lowest 
warming. Compared to the reference period, the more 
intense warming predicted (under the SSP5-8.5 scenario) 
is approximately 1°C, 2°C and around 3.5°C in the NF, 
MF and FF respectively. However, the least intense warming 
predicted (under the SSP1-2.6 scenario) is up to 0.75°C in 
the NF and 1°C in the MF and FF.

3.3. Metric evaluation of the RF model

The metric evaluation of the RF model performance for the 
two steps is presented in Figure 8. The results show that the 
reservoir inflows are well simulated by the RF model for both 
rounds and for all the climate models. The correlation coeffi
cient is satisfactory (Cor > 0.6) for most models in both RF 
rounds (12/13 around 92%). The MAPE is lower than 2.5% 
and the bias reveals that models generally underestimate 
observations with negative values greater than −1 m3/s. 

Figure 4. Raincloud plots of the EnsMean and observation during the calibration and validation period using delta change method.
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However, the nRMSE is greater than 80. When comparing 
the two rounds, the second round (RF_round2) performs 
better than the first, with improved correlation for around 
92% of models, lower MAPE (for around 54% of models) 
and lower nRMSE (for around 61% of models). Based on 
the correlation coefficient, the EnsMean exhibited the best 
performance.

3.4. Intra-annual variability of simulated inflow

Figure 9 compares the observed and simulated inflows with 
RF_Round2 on a monthly scale. The results show that the 
simulated inflows are close to observations. However, all 
models tend to underestimate maximum values and overes
timate minimum values. It is important to note that the 
EnsMean is closer to observations than the other climate 
models, with fewer overestimations and underestimations. 
In summary, the RF_Round2 performed very well and 

can accurately simulate the reservoir inflows at the Faye 
HP dam.

3.5. Future changes in reservoir inflows

The future inflow to the Faye HP dam during the NF, MF 
and FF under the SSP1-2.6, SSP2-4.5, and SSP5-8.5 scenarios 
were compared to reconstructed observed inflow during the 
reference period at annual scale using boxplots (Figure 10). 
The results are mixed when comparing the boxplot range 
of observation and models under the scenarios considered. 
Similarly, the comparison of boxplot ranges among scenarios 
yields mixed results. Regarding the mean and the median, 
the results are also mixed. However, most models predict 
an increase in inflow to the Faye reservoir under all scenarios 
and projection periods relative to the reference period.

Regarding the EnsMean, the boxplot range of observation 
appears larger than the boxplot range of scenarios for all 

Figure 5. Comparison of climate models of precipitation and temperature before and after bias correction.
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projection periods. Unanimously, the scenarios for all pro
jection periods predict an increase in minimum annual 
inflows relative to the reference period. An increase in maxi
mum annual values of inflows is predicted under the SSP1- 
2.6 scenario in the MF and SSP2-4.5 scenario in the MF 
and FF compared to the reference period. When comparing 
the boxplot range of scenarios, the SSP2-4.5 and SSP5-8.5 
scenarios are similar and larger than the boxplot range of 
the SSP1-2.6 scenario for all projection periods. Regarding 
the mean, an increase not exceeding 16% and 23% is pre
dicted under the SSP1-2.6 and SSP2-4.5 scenarios respect
ively for all projection periods. The SSP5-8.5 predicts an 
increase of 10% in the NF, a slight decrease of around −2% 
in the MF and no changes in the FF with a value close to 
that observed during the reference period. Thus, the highest 
increase is predicted under the SSP2-4.5 scenario, while the 
lowest increase is predicted under the SSP5-8.5 scenario. In 

the NF and MF, the predicted increase in inflow does not 
exceed 16% while in the FF the predicted increase in 
inflow is no more than 23%. 

4. Discussion

The precipitation and temperature data from thirteen model 
outputs of CMIP6 and their ensemble mean were bias- 
adjusted using the delta change method. During calibration 
(2011–2014) and validation (2015–2016), climate models 
closely matched observations for both precipitation and 
temperature. These results are consistent with those of the 
study by Obahoundje et al. (2022a) over the Nangbeto 
hydropower dam in Togo. They applied the same approach 
to adjust the bias of the ensemble mean of eleven climate 
models outputs from CORDEX Africa under two Represen
tative Concentration Pathways (RCP) scenarios, namely 

Figure 6. Summary of total annual precipitation averaging over the reference period (1990–2014) and the projection (2025–2099) periods.
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RCP4.5 and RCP8.5. Their study was conducted at monthly 
scale using 2006–2011 and 2012–2016 as calibration and vali
dation periods, respectively. This consistency in results 
demonstrates the effectiveness of this method in reducing 
the bias of considered variables. It could be explained by 
the fact that this method adjusts the mean and the variance 
of models to make them closer to observations. Moreover, 
Navarro-Racines et al. (2020) noted that the delta change 
method improves the consistency of the mean, variance 
and probability density function distribution with the 
observations.

The projected changes in annual precipitation and temp
erature were computed for the SSP1-2.6, SSP2-4.5 and SSP5- 
8.5 scenarios in the near (2025-2049), mid (2050-2074) and 
far (2075-2099) futures. For precipitation, based on the 
model’s ensemble mean, a decrease is likely predicted for 
all projection periods regardless of the scenario. The most 

important decrease is found under the SSP5-8.5 scenario 
for the three future periods. These results differ from the 
findings of Dotse et al. (2023) over the Volta River basin 
under the SSP2-4.5 and SSP5-8.5 scenarios and those of Oba
houndje et al. (2022a) over the Nangbeto River basin under 
the RCP4.5 et RCP8.5 scenarios. The difference in results 
could be due to the study area and periods, the model gener
ation and their number and the scenarios considered. For 
illustration, Dotse et al. (2023) used three CMIP6 model out
puts while Obahoundje et al. (2022a) used the ensemble 
mean of eleven models from CORDEX Africa.

Additionally, the difference in the findings of changes in 
precipitation may be due to the spatial resolution of the 
used climate model outputs and spatial variability. Almaz
roui et al. (2020) reported high spatial variability of future 
rainfall over West Africa. However, in Côte d’Ivoire, the 
study conducted by Bigot et al. (2022) in the southeast 

Figure 7. Summary of mean temperature for the reference period (1990–2014) and the projection (2025–2099) periods at annual scale.
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reveals that daily precipitation will experience a decreasing 
trend starting in 2020 and accelerating at the end of the 
twenty-first century. Many other studies in Côte d’Ivoire 
have shown a decrease in projected precipitations (Coulibaly 
et al. 2018, Yao et al. 2019, Koffi et al. 2023). It can be attrib
uted to continuous deforestation, which decreases moisture 
convergence, led by the decrease of water vapour and the dis
ruption of the West African monsoon (Diallo et al. 2016). 
Indeed, a study conducted over the entire basin of the San 
Pedro River revealed a regression of around 47% of forest 
to the detriment of urbanization and cultivated areas 
between 1986 and 2015 (Konin et al. 2021).

Regarding the temperature, all the models including their 
ensemble mean predict a continuous non-significant warm
ing up to 1.5°C, 3.3°C and around 5°C respectively, in the 
near, mid, and far futures. The warming will increase with 
emission, meaning that the basin will be warmer under 
SSP5-8.5 scenario than the others. The warming will also 
be more intense in the far future than in the mid and near 
futures. These results align with the Almazroui et al. 
(2020) study, which reported an increase in the same range 
over West Africa. Also, numerous studies unanimously indi
cate an increase in future temperature over West Africa 
(Sylla et al. 2016, Obahoundje et al. 2022a, Koffi et al. 
2023). These results explain that under high emission scen
ario, average temperatures will rise more than 2°C, the 
threshold set in current international agreements, over 
most of the continents by the mid-twenty-first century 
(IPCC 2014). A temperature rise associated with a projected 
decrease in precipitation could lead to a water deficit over the 
Faye basin. It can also be a threat to rainfed agriculture and 
create competition for water use.

The 10-fold cross-validation in two (2) steps showed good 
performance with a correlation coefficient superior to 0.6 for 
all models including the model’s ensemble mean except 
IITM-ESM. These results are consistent with those of Ho 
et al. (2020) and Obahoundje et al. (2022a). Indeed, they 
used and recommended 5-fold cross-validation. They 
obtained correlations between 0.73 and 0.9 for many Euro
pean countries in the study of Ho et al. (2020) and a corre
lation coefficient of 0.82 at the Nangbeto dam in the study 
of Obahoundje et al. (2022a). The value of k may vary 
from one region to another depending on the simulated vari
ables, the location, the climatic conditions, the river basin 
size, and the type of dam.

Regarding annual inflows to the Faye reservoir, the 
model’s ensemble mean predicts an increase not exceeding 
16% under the three scenarios in the near future relative to 
the reference period. The SSP2-4.5 scenario predicts the 
highest increases, while the lowest ones are predicted with 
the SSP5-8.5 scenario. These results are consistent with 
those of Koffi et al. (2023), over the Lobo River basin using 
a physical-based model ‘CEQUEAU’ in the west-central 
part of Côte d’Ivoire. They reported in their study that the 
surface runoff will experience an increase by 2030 and 
2050 under RCP4.5 and RCP8.5 scenarios at an annual 
scale. This consistency could be explained by the same 
change in the trend of climatic variables (precipitation and 
temperature) despite the different climatic regimes, climate 
models, scenarios, and periods used. This could lead to an 
increase in hydropower generation as reported by Wang 
et al. (2019) who assessed the impact of climate change on 
hydropower potential over the Nanliujiang River basin 
(China). They used the ensemble mean of five global climate 

Figure 8. Metrics score of RF model for inflow simulation.
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models based under three scenarios (RCP2.6, RCP4.5 and 
RCP8.5) and reported an increase of hydropower potential 
in the range 7.7–15.6% in the future (2021–2050 relative to 
1981–2010) linked to the increase in annual runoff (in the 
range 10–33.4%).

In the mid future, an increase in inflows to the Faye hydro
power plant not exceeding 16% is predicted under the SSP1- 
2.6 and SSP2-4.5 scenarios while the SSP5-8.5 scenario pre
dicts a slight decrease of around 2%. The findings of this 
study are different form the findings of the study by Oba
houndje et al. (2022a) over the Nangbeto hydropower dam 
(Togo, West Africa). They reported a significant decrease 
by maximum −20% in inflow accompanied by a significant 
decrease in energy generation of around −8% during the 
periods 2020–2039, 2040–2059, 2060–2079 and 2080–2099. 
The study of Liu et al. (2016) revealed that China gross hydro
power potential is projected to change in the range of −1.7– 
2% in the near future (2020–2050) and an increase between 
3% and 6% at the end of the twenty-first century (2070– 
2099) under the RCP2.6 and RCP8.5. They used the ensemble 
mean of eight climate models and considered 1971–2000 as 

the reference period. Moreover, the results of the current 
study differ from the finding of N’Dri et al. (2019) study 
which highlighted a decrease in predicted flows at an annual 
scale by 2060 (2057–2078), under the two scenarios con
sidered, RCP4.5 and RCP8.5 scenarios. Their study was con
ducted over the Aghien Lagoon (located in the south-eastern 
part of Côte d’Ivoire) using the semi-distributed physically- 
based model named Soil and Water Assessment Tools 
(SWAT). The difference in the findings could be attributed 
to the uncertainty arising from the reintegration of the 
model parameters for the Me basin into the model used to 
simulate flows over the Aghien Lagoon, which is ungauged. 
Touao et al. (2018) also found a decrease in streamflow by 
2050 (2040–2069) over the Davo River basin (south-western 
part of Côte d’Ivoire) using CEQUEAU model relative to 
1980–1999. This result difference could be attributed to the 
different climate experimentation and models, the study 
periods, and locations. In the far future, an increase of no 
more than 23% is predicted for the SSP1-2.6 and SSP2-4.5 
scenarios while no change is predicted under the SSP5-8.5 
scenario. These results differ from those of N’Dri et al. 

Figure 9. Intra-annual variability of observed and simulated inflow averaging over 1990–2014 period.
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(2019) who reported a decrease by 2080 (2079–2100). How
ever, these results are consistent with those of Touao et al. 
(2018) which reported an increase in streamflow by 2080 
(2070–2099), at the end of the twenty-first century using 
CEQUEAU. Overall, the differences may be attributed to 
the geographical location, the size and type of the dam, the 
climate models used, their number, their spatial resolution 
and approach used.

The rise in temperature, coupled with a decrease in pre
cipitation, led to increased inflows to the Faye reservoir. 
These results are consistent with the findings of Koffi et al. 
(2023) over the Lobo River basin. It may be due to forest con
version to urbanized and cultivated areas. Indeed, the 
findings of Konin et al. (2021) reveal that this regression of 
forest cover in favour of cultivated and urbanized areas 
could waterproofs soils and lead to increase of flows. Then, 
regarding the general increase in inflow to the Faye 

hydropower plant in the future, this hydropower plant 
could be more vulnerable to floods if flows management is 
inadequate. Also, the Faye Lake could be sufficiently available 
to support withdrawals related to energy generation and 
freshwater supply project planned by the government of 
Côte d’Ivoire.

5. Conclusion

The inflow to the reservoir is crucial for water availability for 
hydropower generation. Under changing climate condition, 
this key variable may be affected especially in small reservoirs 
like Faye dam. This study assesses potential Faye hydropower 
plant inflow changes using bias-adjusted precipitation and 
temperature data from thirteen CMIP6 climate models, 
and their ensemble mean under the SSP1-2.6, SSP2-4.5 and 
SSP5-8.5 scenarios. The Random Forest model was 

Figure 10. Summary of inflow averaging the reference period (1990–2014) and the projection (2025–2099) periods at annual scale.
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developed in two steps by using k-fold cross-validation with 
k = 10 and a number of trees equal to 350. The precipitation, 
temperature, and their lagged values with monthly incre
ments up to 12 and 6 months, respectively, were used in 
the first step. In the second step, the top twelve important 
variables or best explanatory variables were considered as 
predictors. The performance of the RF model for the two 
steps was evaluated using metric score, and the best model 
was used to simulate inflows to the Faye hydropower plant. 
The changes in inflows were assessed for the three future 
periods defined (the near future from 2025 to 2049, the 
mid future from 2050 to 2074 and the far future from 2075 
to 2099), relative to a defined reference period (1990–2014).

The results showed that bias-adjusted climate models 
were close to observations during calibration and vali
dation, particularly the model’s ensemble mean. Based on 
the analysis, the delta change method enormously improves 
the ability of climate models to replicate observations, 
especially for the model’s ensemble mean. Therefore, con
sidering the ensemble mean of CMIP6 climate models for 
studies could be important rather than a single model. 
Next, the analysis of changes in precipitation at yearly 
scale based on the model’s ensemble mean revealed that 
precipitation could experience a decrease (not exceeding 
10%) for the three future periods (near future, mid-future 
and far future) under the three selected scenarios relative 
to the reference period. However, an increase is projected 
for temperature for the defined future periods relative to 
the reference period for all considered scenarios and 
models (up to 1°C, 2°C and 3.5°C for the model’s ensemble 
mean in the near, mid and far futures respectively).

Regarding simulated inflows at the Faye dam, an 
increase not exceeding 16% is predicted by the model’s 
ensemble mean in the near future under the three scenarios 
relative to the reference period. In the mid-future, an 
increase not exceeding 16% is predicted under the SSP1- 
2.6 and the SSP5-8.5 scenarios relative to the reference 
period. The SSP5-8.5 scenario forecasts a slight decrease 
of around 2%. In the far future, an increase not exceeding 
23% is predicted under the SSP1-2.6 and SSP2-4.5 scenarios 
while no change is predicted under the SSP5-8.5 scenario 
relative to the reference period. This potential increase in 
inflows could improve water availability for hydropower 
generation and probably for potable water supply project 
planned by the Ivorian government. However, this increase 
in inflow could lead to floods if water fluxes are not well 
managed. Therefore, the reservoir manager must collabor
ate with scientists to better plan activities. This study was 
conducted on a monthly scale and does not reflect the 
daily variability of inflows. Therefore, for future studies, 
it would be interesting to assess the impacts of these 
changes in inflow to the Faye dam at this specific time 
scale to understand daily variability better and anticipate 
floods. Moreover, this study focuses on inflow, and it 
could also be useful for the sensitivity of hydropower gen
eration to climate change and variability. Furthermore, this 
study uses the climate variable (time series) implication, as 
climate extremes become common, scientific attention on 
how the change occurrence, onset, duration, cessation, 
and sensitivity of climate extremes may affect both the 
inflow to the reservoir and energy generation by consider
ing the type and the purpose of dams. Additionally, it 
would be valuable to understand the significance of land 

use dynamics in explaining the Faye hydropower plant 
inflows. This finding could be useful for dam managers 
and decision-makers to prepare and anticipate flood moni
toring at this specific dam.

Notes
1. ftp://chg-ftpout.geog.ucsb.edu/pub/org/chg/products/CHIRPS- 

2.0
2. https://www.chc.ucsb.edu/data/chirtsdaily
3. https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip6
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Appendices

Figure A1. Raincloud plots of adjusted GCMs of precipitation and observation during the calibration period (2011–2014).
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Figure A2. Raincloud plots of adjusted GCMs of temperature and observation during the calibration period (2011–2014).
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Figure A3. Raincloud plots of adjusted GCMs of precipitation and observation during the validation period (2015–2016).Figure A2. 

INTERNATIONAL JOURNAL OF RIVER BASIN MANAGEMENT 607



Figure A4. Raincloud plots of adjusted GCMs of temperature and observation during the validation period (2015–2016).
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Résumé 

 

Résumé 

Dans un contexte de changements climatiques et de pression anthropique croissante sur les 

ressources en eau, la disponibilité de cette ressource pour les usages devient préoccupante. Cette 

thèse porte sur la gestion du lac du barrage hydroélectrique de Fayé, qui jouera un rôle crucial 

dans la production d’électricité et l’Alimentation en Eau Potable (AEP) de la ville de San-Pédro 

et ses environs. L’objectif de ce travail est d’évaluer la réponse hydrologique du bassin versant 

du fleuve San-Pédro au barrage hydroélectrique de Fayé dans un contexte de changements 

climatiques et de pressions anthropiques. La méthodologie utilisée repose l’analyse des 

extrêmes pluviométriques à l’aide de l’Indice Standardisé de Précipitation (SPI) et de sept 

indices de pluie. De plus, une analyse de la dynamique de l’occupation du sol entre 1986 et 

2022 est réalisée, et une simulation des débits entrant dans le lac sous l’effet des changements 

climatiques à l’horizon 2100 est réalisée. Enfin, une simulation du fonctionnement hydro-

sédimentaire du lac de Fayé complète l’analyse. Les projections indiquent que la baisse de la 

précipitation totale entraînera une tendance à la sécheresse et une baisse pluies extrêmes. Il en 

résulte une augmentation paradoxale des débits entrant dans le lac de Fayé à l’horizon 2100, 

probablement due à la régression des zones forestières au profit de l’agriculture et 

l’urbanisation. Le lac de Fayé est suffisamment disponible pour satisfaire les besoins pour 

l’hydroélectricité et l’AEP. Toutefois, une planification rigoureuse de l’hydroélectricité, dont le 

volume journalier représente 45% du volume du lac de Fayé est nécessaire. Concernant les 

sédiments, l’installation de la pompe d’AEP à au moins deux mètres au-dessus du fond du lac, 

ainsi que l’ouverture de la vanne de vidange en juin, permettraient de réduire de 16 % 

l’accumulation des dépôts autour de la prise d’eau. Ces résultats offrent des perspectives 

essentielles pour une gestion efficace et durable du lac de Fayé. 

Mots clés : Changement Climatique, Intelligence Artificielle, Barrage Hydroélectrique de 

Fayé, Sédimentation, Fleuve San-Pédro 

 

Abstract 

In the context of climate change and increasing anthropogenic pressure on water resources, the 

availability of water for various uses is becoming a concern. This thesis focuses on the 

management of the reservoir of the Fayé hydropower dam, which will play a crucial role in 

electricity production and Drinking Water Supply (DWS) system for the city of San-Pédro and 

its surroundings. The objective of this work is to evaluate the hydrological response of the San-

Pédro River basin at the Fayé hydropower dam in a context of climate change and 

anthropogenic pressures. The methodology used is based on the analysis of precipitation 

extremes using the Standardized Precipitation Index (SPI) and seven rainfall indices. In 

addition, an analysis of land use dynamics between 1986 and 2022 is carried out, and a 

simulation of inflow to the Lake under the climate change effects by the year 2100 is performed. 

Finally, a simulation of the hydro-sedimentary functioning of the Fayé Lake completes the 

analysis. The projections indicate that the decrease in total precipitation will lead to a tendency 

toward drought and a decline in extreme rainfall events. This results in a paradoxical increase 

in inflows into the Fayé Lake by 2100, probably due to the regression of forest areas in favor 

of agriculture and urbanization. The Fayé reservoir is sufficiently available to meet the needs 

of hydroelectricity and DWS. However, rigorous planning of hydroelectric production, whose 

daily volume represents 45% of the volume of the Fayé Lake is necessary. Regarding sediments, 

the installation of the DWS pump at least two meters above the bottom of the reservoir, as well 

as opening the drainage valve in June, would reduce the accumulation of deposits around the 

water intake by 16%. These results offer essential perspectives for effective and sustainable 

management of the Fayé reservoir. 

Keywords: Climate Change, Artificial Intelligence, Fayé Hydropower Dam, Sedimentation, 

San-Pédro River 
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