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Résumé

La prédiction des niveaux piézométriques autour des barrages en béton compacté au rouleau
(BCR), comme celui de Beni Haroun, représente un enjeu crucial pour la gestion durable des
ressources hydriques et la prévention des risques structurels. Dans ce contexte, les réseaux de
neurones artificiels (RNA), et notamment les modeles Feedforward Backpropagation (FFBP)
et Cascade-Forward Backpropagation (CFBP), se révelent particulierement efficaces. Leur
force réside dans leur capacité a modéliser des relations complexes entre les parametres
hydrogéologiques et les variations de la nappe phréatiques, la ou les méthodes classiques

montrent parfois des limites.

Les résultats obtenus sur le site de Beni Haroun mettent en évidence des performances
variables selon les zones étudiées. Sur la rive gauche, les deux modéles affichent une
précision remarquable (R?z > 0,91), ce qui confirme leur fiabilité pour une surveillance en
temps réel. En revanche, sur la rive droite, ou les conditions géologiques sont probablement
plus héterogenes, les performances sont moins élevées (R? ~ 0,65). Cette différence souligne
la nécessité d’adapter les paramétres d’entrée ou d’enrichir les jeux de données pour mieux
prendre en compte les spécificités locales, telles que la perméabilité des sols ou les effets des

infiltrations.

Pour une application optimale dans le cas du barrage de Beni Hraoun, une calibration fine des
RNA, ajustée aux caractéristiques hydrostructura les de chaque zone, s’avére indispensable.
Une telle approche permettrait non seulement d’ameéliorer la précision des prévisions, mais
aussi de renforcer la sécurité et la durabilit¢ de 1’ouvrage, en anticipant d’éventuels

déséquilibres hydrauligues.

Mots clé : RNA, Modélisation prédictive, Barrage BCR, Piezométres, Beni Haroun



Abstract:

Predicting piezometric levels around roller-compacted concrete (RCC) dams, such as the Beni
Haroun dam, is a critical challenge for sustainable water resource management and structural
risk prevention. In this context, artificial neural networks (ANNS), particularly Feedforward
Backpropagation (FFBP) and Cascade-Forward Backpropagation (CFBP) models, prove
highly effective. Their strength lies in their ability to model complex relationships between
hydrogeological parameters and groundwater fluctuations, where traditional methods
sometimes fall short.

Results obtained at the Beni Haroun site reveal varying performance across different zones.
On the left bank, both models demonstrate remarkable accuracy (R? > 0.91), confirming their
reliability for real-time monitoring. However, on the right bank, where geological conditions
are likely more heterogeneous, performance is lower (R? ~ 0.65). This discrepancy highlights
the need to adjust input parameters or enhance datasets to better account for local specificities,
such as soil permeability or infiltration effects.

For optimal application at the Beni Haroun Dam, fine-tuning ANNs based on the
hydrostructural characteristics of each zone is essential. Such an approach would not only
improve prediction accuracy but also enhance the dam’s safety and longevity by anticipating

potential hydraulic imbalances.

Keywords: ANN, Predictive modeling, RCC dam, Piezometers, Beni Haroun
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Introduction Générale

Introduction générale

L'eau, ressource vitale et indispensable a la vie, constitue le fondement du
développement socio-économique durable de toute société. Au cours du siecle dernier, l'essor
démographique mondial a entrainé une demande croissante en eau douce. Pour répondre a ces
besoins accrus, la création de réserves hydriques majeures par la construction de barrages s'est

imposee comme une solution stratégique.

Les barrages jouent un réle stratégique dans la gestion des ressources hydriques,
I’irrigation et la production d’énergie. Parmi eux, les barrages en Béton Compacté au Rouleau
(BCR) se distinguent par leur efficacité technique et économique. Toutefois, leur sécurité
repose sur une surveillance rigoureuse, notamment via ’auscultation des Sous-
pressions mesurees par les piézometres. Ces parametres hydrauliques, indicateurs clés de la
stabilite des ouvrages, peuvent révéler des risques de soulevement ou de renard, menacant
I’intégrité structurale. Dans ce contexte, le barrage de Beni Haroun (Wilaya de Mila, Est
algérien), plus grand barrage d’Algérie, constitue un cas d’étude critique en raison de son
importance socio-économique et des défis techniques liés a son comportement

hydromeécanique.

Sa pérennité¢ repose sur un systeéme d’auscultation piézométrique sophistiqué, ou les
piézometres jouent un role vital en mesurant en continu les sous-pressions au sein de la
structure et de ses fondations. Ces donnees sont des sentinelles indispensables : elles détectent
précocement des risques critiqgues comme le soulevement de la fondation, le renard ou les
infiltrations anormales, transformant ainsi la surveillance technique en un impératif non
seulement opérationnel, mais aussi de sécurité publique. Sans cette auscultation rigoureuse, la
durabilité des barrages BCR — pourtant réputés pour leur robustesse — serait compromise,
exposant des territoires entiers a des risques aux conséquences Socio-économiques

catastrophiques.

La prédiction des sous-pressions dans les barrages en Béton Compacté au Rouleau
(BCR) reste un défi critique en ingénierie, les méthodes traditionnelles présentant des limites
significatives liées a la nature hétérogéne de ces ouvrages. Ces approches peinent a modéliser
fidelement I'anisotropie hydraulique induite par les joints de reprise entre couches
compactées, conduisant fréquemment a une sous-estimation des écoulements préférentiels.
Elles négligent également les effets dynamiques et temporels (séismes, colmatage progressif

des drains, dégradation des rideaux d’étanchéité...), se basant souvent sur des hypotheses
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stationnaires peu réalistes. Enfin, le manque de données fiables (réseaux de piézométres
limités) et 1’absence d’intégration des interactions hydro-mécaniques compromettent la
précision des prévisions, soulignant le besoin de méthodes probabilistes et de modeles

couplés innovants pour garantir la sécurité a long terme de ces infrastructures.

C’est dans ce contexte que I’Intelligence Artificielle (IA) émerge comme une réponse
transformative. Son aptitude & déceler des motifs non linéaires au sein de vastes jeux de
données, a modéliser des interactions complexes entre variables environnementales et
structurelles, et aapprendre continuellement des nouvelles mesures, en fait un outil de
prédiction révolutionnaire. L’IA ne se contente pas d’améliorer les modeles existants ; elle
ouvre la voie a une auscultation prédictive et prescriptive, capable d’alerter en temps réel sur
des anomalies imperceptibles et de simuler des scénarios d’évolution des sous-pressions sous

contraintes dynamiques.

Ce meémoire propose donc de développer et valider expérimentalement un modeéle
prédictif RNA innovant, spécifiquement calibré sur les données d'auscultation historiques du
barrage de Beni Haroun, avec pour double objectif : scientifique : améliorer radicalement la
précision des prévisions de sous-pressions par apprentissage des patrons temporels caches ; et
opérationnel : fournir a I'ANBT de la Wilaya de Mila un outil d'aide a la décision pour
optimiser les codts de maintenance préventive et sécuriser durablement cet ouvrage national

critique.
Le contenu de ce mémoire est structuré en cing chapitres :

e Chapitre I : Présente la région d’étude (contexte géographique, hydrologique) et les
caractéristiques techniques du barrage de Beni Haroun ;

e Chapitre II : Examine ’état de ’art des RNA appliqués a la surveillance des barrages,
en soulignant leurs avantages et limites;

e Chapitre III : Détaille I’acquisition, le nettoyage et la normalisation des données issues
des piezometres.

e Chapitre IV : Décrit I’architecture du modele RNA, I’entrainement et les protocoles
d’optimisation.

e Chapitre V : Analyse des résultats, discussion des performances prédictives et
perspectives d’amélioration.

Et enfin, une conclusion générale et perspectives.
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I.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels s’inspirent du fonctionnement du cerveau humain.
Ces systemes d’IA sont capables d’apprendre a partir de données complexes et de détecter des
motifs invisibles a I’ceil nu. Dans le domaine des barrages, des infrastructures essentielles
pour la gestion de I’eau et la sécurité publique, ces technologies apportent des solutions

innovantes.

Gréace a leur capacité a analyser des données en temps réel, a prédire des risques et a
automatiser certaines taches, les réseaux de neurones améliorent la sécurité, ’efficacité et la
durabilité des barrages. Ce chapitre explique comment ces modéles fonctionnent, leurs

applications pratiques dans la gestion des barrages, ainsi que leurs points forts et leurs limites.

I.2. Fondements théoriques des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent une approche data-driven
essentielle pour résoudre des problemes hydrauliques complexes, notamment dans la
prévision des apports aux réservoirs, I'optimisation des opeérations de barrages, et la gestion
durable des ressources en eau. Leur capacité a modéliser des relations non linéaires sans

hypothéses a priori les rend adaptés aux dynamiques hydrologiques.

1.2.1. Principes théoriques des RNA en hydraulique

e Universalité d'approximation : Les RNA multicouches (ex. Perceptron Multicouche
« MLP », Réseau a Fonctions a Base Radiale « RBF ») peuvent approximer toute
fonction continue, une propriété prouvée par les théoremes de Cybenko (1989) et
Hornik et al. (1989), cette capacité est critique pour représenter des processus comme
la transformation pluie-débit ou la relation niveau-volume dans les réservoirs, ou les

équations physiques sont souvent simplifiées. [1]

e Non-linéarité et dynamique temporelle : Contrairement aux modeles linéaires (ex.
Modele Autorégressif Intégré a Moyenne Mobile « ARIMA »), les RNA capturent
I'hystérésis hydrologique (décalage temporel entre précipitations et débits) via des
architectures récurrentes (Long Short-Term Memory « LSTM ») ou des fenétres
temporelles, par exemple, les LSTM excellent pour les séries journalieres grace a leur
mémoire a long terme, tandis que les MLP (Multi-Layer Perceptron)sont optimaux

pour des échelles mensuelles. [2]
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1.2.2. Architectures clés adaptées aux barrages (Tableau 1.1)

e FFN (Feed-Forward Network): Architecture de base pour la prévision
d'apports,(Figure 1.1), utilisée avec l'algorithme de Levenberg-Marquardt (LMBP)
pour accélérer la convergence, et combinée a l'earlystopping pour éviter le sur
apprentissage , par exemple la prévision journaliere des apports au réservoir de Chute-
du-Diable (Québec) avec une erreur RMSE réduite de 30% . [1]

Output layer

Input |
e Hidden layer

Figure 1.1.Architecture de FNN (Feed-Forward Network)

o RBF (Radial Basis Function) : Réseaux a base radiale pour la prédiction de niveaux
d'eau, leurs fonctions d'activation gaussiennes permettent une interpolation spatiale
efficace (Figure 1.2), optimisée via des algorithmes génétiques multi-objectifs

(MOGA) pour sélectionner topologie et entrées. [3]



Chapitre I  Apport des réseaux de neurones artificiel dans le domaine des barrages

Input Hidden layer Output

Radial Basis Neuron

Figure 1.2.Architecture de RBF (Radial Basis Function)

e LSTM (Long Short-Term Memory) : Idéal pour modéliser des sequences longues
(ex. crues soudaines) (Figure 1.3), surpasse les ANN standards a I'échelle journaliere

gréce a des portes mémorielles gérant les dépendances temporelles. [2]

Output Gate

Lt

Forget Gate

Figure 1.3.Architecture de LSTM (Long Short-Term Memory)

1.2.3. Méthodologies d'entrainement et optimisation

e Stopped Training Approach (STA): Interruption prématurée de l'entrainement

basée sur une perte de généralisation, évitant le sur apprentissage sans compromettre
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la précision. Appliquée avec succés pour la prévision en temps réel des apports.
(Figure 1.4)[1].

Debut Entrainement

‘ Entrainement sur Batch

—

Evaluation sur Validation Non

Erreur WYalidation -~ sur N
epoques?

Oui

+

Arrét Precoce

Modéele Final avec
Meilleurs Poids

Figure 1.4.Méthodologies d'entrainement de « STA » [2].

e Algorithmes genétiques multi-objectifs (MOGA) : Utilisés pour optimiser
automatiquement la structure des RNA (nombre de neurones, variables d'entrée) et le
partitionnement des données,(Figure 1.5), par exemple la prédiction du niveau du
fleuve Carrion (Espagne) avec RMSE = 2.5 x 1073 . [3]
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Figure 1.5.Méthodologies d'entrainement de « MOGA» [3]

1.2.4. Défis spécifiques aux systemes de barrages

e Hétérogeneéité des données: Intégration de variables météorologiques (pluie,

évaporation), hydrauliques (niveau, débit) et anthropiques (pompage) [4].
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e Risques de sur-apprentissage : Limités par des techniques comme l'earlystopping ou

la régularisation, surtout pour les petits jeux de données [4].

o Extrapolation hors domaine : Les RNA peinent a prédire des événements extrémes

(crues millénaires) non couverts par les données d'entrainement, des modéles hybrides

(physique + RNA) sont recommandés. [1, 2]

1.2.5. Applications pratiques et quelques études de cas

e Prevision d'apports: les méthodes de Feedforward Neural Network et Spatio-

Temporal Attention sont recommandé pour la prévision des apports entrer dans les

retenues des barrages [1].

o Gestion des étiages : MLP permettant d'ajuster les pompages et éviter I'intrusion [4].

e Prévision de crues : LSTM avec intégration de I'hystérésis hydrologique, améliorant
le RMSE de 27% a I'échelle journaliére. [2]

Tableau I.1.Comparatif des architectures RNA pour la gestion des barrages

Architecture Echelle Avantages Limites Application type
temporelle
optimale

FNN (MLP) | Quotidienne a | Universalité Sensible au bruit | Prévision d'apports
mensuelle d'approximation

RBF Heure a | Entrainement rapide Complexité en | Niveaux de riviéeres
quotidienne haute dimension

LSTM Journaliére Mémoire a long terme | Co(t Prévision de crues

computationnel

élevé

1.3. Surveillance et maintenance prédictive

Les barrages, infrastructures critiques, nécessitent une surveillance continue pour

prévenir des défaillances aux conséquences catastrophiques (inondations, pertes humaines).

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) révolutionnent ce domaine en transformant la
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surveillance réactive en approche prédictive, exploitant des données massives (capteurs,

images, séries temporelles) pour anticiper les risques.

1.3.1. Surveillance prédictive

e Modélisation du comportement structurel :

> Prédiction des déplacements: Les RNA (notamment MLP) corrélent

déformations, température, niveau d’eau et pression hydrostatique. [5]

> Détection d’infiltrations : Modeles hybrides (RNA + équations physiques) pour

surveiller les écoulements souterrains et identifier des fuites 6]

e Détection d’anomalies en temps réel :

> Les LSTM analysent les flux de capteurs (vibrations, pressions) pour repérer des

comportements [7]
1.3.2. Maintenance prédictive
Utilisation de I'l A et des données en temps réel pour anticiper les pannes et planifier les

interventions avant qu'elles ne surviennent, optimisant ainsi les codts et la disponibilité des

équipements.

e Estimation de la durée de vie résiduelle: Combinaison de RNA

et RandomForests pour prédire 1’évolution des fissures, de ’érosion ou de la corrosion
(8]

1.3.3. Optimisation des codts

e Planification proactive des interventions réduisant jusqu’a 25% les dépenses de

maintenance [9]

1.3.4. Diagnostic précoce

o Les CNN « Convolutional Neural Network » traitent des images drones ou satellitaires
pour identifier des défauts superficiels (érosion, végétation) avant dégradation
structurelle [10]

10
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1.4. Applications des réseaux de neurones dans le domaine des barrages

1.4.1. Prévision des débits

Les réseaux de neurones optimisent la prévision des débits en intégrant des données
hydrométéorologiques (précipitations, température, débits historiques) et en capturant des
relations  non  linéaires. Les  modeles  dynamiques  comme les réseaux
NARX (NonlinearpAutoregressivewithExogenous  Inputs) et LSTM (Long  Short-Term

Memory) surpassent les méthodes statistiques traditionnelles :

e Precision accrue : Réduction de 15-20 % des erreurs de prévision (RMSE) par
rapport aux modeles ARIMA, gréce a leur capacité a modéliser des séries temporelles
complexes [11].

e Gestion des incertitudes: Intégration de variables exogenes (ex. : indices
climatiques) pour anticiper les crues et sécheresses. Une étude sur le barrage de
Sefidroud (Iran) montre une corrélation (r > 0,95) entre prévisions et observations
avec un modele NARX [11].

o Applications opérationnelles : Optimisation des lachers d'eau pour l'irrigation et la

production hydroélectrique, réduisant les risques de sur verse ou de pénurie [12][13].

1.4.2. Optimisation des lachers d’eau

L'optimisation combine algorithmes génétiques et réseaux neuro-flous (ANFIS) pour

maximiser la production énergétique sous contraintes écologiques :

e Modeéles hybrides : Le couplage ANFIS-algorithme génétique ajuste les debits en
temps réel selon la demande énergétique et les seuils écologiques (ex. : débit réservé

pour la faune aquatique) [13].

« Cas concret : Au barrage Salve Faccha (Equateur), un modéle ANFIS avec un
horizon de prévision de 4 jours reduit le gaspillage d'eau de 15% en période de

sécheresse (r > 0,95, RMSE < 0,1), sans dépendre des prévisions de pluie [12].

e Impact économique : Prédiction du prix spot de I'électricité (Market Clearing Price,
MCP) par un réseau a 20 neurones cachés, avec 95% de précision journaliere,

permettant de cibler les heures de vente les plus rentables [12].

11
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1.4.3. Modélisation des risques sismiques

Les RNA analysent les données sismiques historiques et les signaux géotechniques pour

évaluer la vulnérabilité des barrages :

o Prédiction des résonances structurelles : Des modéles basés sur des perceptrons
multicouches (MLP) prédisent les accélérations critiques du sol avec une erreur <
5%, intégrant des variables comme la réponse spectrale et la topographie locale [14].

« Diagnostic post-sismique : Détection des microfissures via I'analyse des vibrations

anormales, corrélée a r>0.92 avec les mesures in situ [13].

« Intégration physique : Combinaison avec des modéles éléments finis (FEM) pour

simuler les contraintes mécaniques lors de séismes extrémes [14].
1.4.4. Surveillance et maintenance preédictive
L'IA transforme la surveillance via I'analyse en temps réel des données de capteurs
(deformations, pressions, temperatures) :

o Détection d'anomalies : Les auto-encodeurs identifient des déeviations subtiles (ex. :
variations de pression interstitielle) avec une precision de 90%, déclenchant des alertes

27% plus tét que les seuils statistiques [12].[14].

e Modéles dynamiques : Le MAM-LSTM (Mixed Attention Mechanism) prédit les
déplacements des barrages en béton en pondérant I'importance des facteurs
(hydrostatique, température) et des séquences temporelles. Il réduit I'erreur MAE de

40% par rapport les modeles FEM traditionnels [14].

1.4.5. Modélisation du comportement sédimentaire

Les réseaux convolutionnels (CNN) traitent I'imagerie satellitaire et les données

bathymétriques pour anticiper I'accumulation sedimentaire :

e Cartographie dynamique : Prédiction des taux de seédimentation dans les réservoirs,

optimisant les calendriers de dragage [13].

e Impact opérationnel : Réduction des colts de maintenance de 20% en évitant les

dragages intempestifs, comme démontré sur le barrage de Hirfanli (Turquie) [13].

e Intégration multi-source : Combinaison de données météo (précipitations, érosion) et

hydrologiques pour affiner les prévisions [11].

12
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1.4.6. Optimisation de la conception :

Les RNA génératifs simulent des scénarios extrémes (crues millénaires, séismes) pour

guider la conception :

Réduction des codts: Optimisation des dimensions structurelles (épaisseur des
voiles, contreforts) abaissant les colts de construction de 10-15% [13].

Résilience accrue : Simulation de contraintes virtuelles via des modeles hybrides

(physique + données), validés sur des barrages gravités en Chine [14].

Outils prédictifs : Utilisation de GANs (GenerativeAdversarial Networks) pour
générer des designs innovants compatibles avec les normes de sécurité [14].

1.5. Avantages et limites des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont de plus en plus utilisés dans la

surveillance et la gestion des barrages pour leur capacité a modéliser des relations complexes.

Cependant, leur application souleve aussi des défis spécifiques.

1.5.1. Avantages des Réseaux de Neurones

Modélisation de relations non linéaires complexes : Les RNA excellent dans la
capture de relations entre des variables multiples (pression d’eau, débits, température,
déformations structurales), important pour prédire des phénomenes comme les
infiltrations ou les fissurations. Par exemple, ils intégrent des données hétérogenes
(sismiques, capteurs, images satellites) pour estimer la perméabilité des structures ou

I’impact thermique des barrages sur les écosystémes [15, 16].

Robustesse aux données bruitées ou incomplétes : Grace a leur tolérance au bruit,
les RNA traitent efficacement les données imparfaites issues de capteurs (ex. :
variations météorologiques, erreurs de mesure). Une étude sur la température de I’eau
démontre une précision de 0,7 °C malgré des lacunes dans les jeux de données. Cette

robustesse est essentielle pour les environnements incertains des barrages. [15].

Adaptabilité et apprentissage continu: Les algorithmes comme rétro
propagation ou la régularisation bayésienne permettent aux RNA de s’adapter
dynamigquement aux nouvelles données (changements climatiques, vieillissement des

matériaux). Des architectures comme les LSTM (Long Short-Term Memory) mettent

13
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a jour en temps réel les modéles de risque sismique ou hydrologique sans

reprogrammation manuelle [15, 16].

e Automatisation de la surveillance : Couplés a I’Internet des Objets(IoT), les RNA
automatisent I’analyse des données de capteurs (vibrations, pressions) pour détecter
des anomalies (fissures, corrosion). Cela réduit les codts de maintenance préventive et

optimise les inspections in situ [16].

e Prévision a court et moyen terme : Les RNA prédisent des variables clés (niveau
d’eau, contraintes structurales) avec des erreurs contrdlées. Par exemple, des
prévisions a 7 jours de la température de I’eau affichent une erreur moyenne de 1,5°C.
Les réseaux récurrents (RNN) sont particulierement efficaces pour modéliser des
séries temporelles complexes [15, 16].

1.5.2. Limites et Défis

e Nature ""boite noire™ et interprétabilité réduite : L’opacité des décisions des RNA
complique leur justification technique auprés des régulateurs, essentielle pour la
sécurité des barrages. Une prédiction d’anomalie structurale peut étre difficile a relier

a des causes physiques identifiables, limitant la confiance des ingénieurs [17]. [18].

e Besoins en données et calcul intensif : L’entrainement exige de grandes quantités de
données historiques labellisées, souvent rares pour des scénarios extrémes (crues
centennales). Les infrastructures informatiques (GPU, cloud) nécessaires sont

colteuses, surtout dans des zones isolées [16].[17].

e Risque de sur-ajustement (over-fitting) : Sans régularisation adéquate (ex : dropout,
validation croisée), les RNA mémorisent le bruit des données d’entrainement, menant
a des échecs en conditions réelles. La régularisation bayésienne améliore la

généralisation mais nécessite un calibrage minutieux [15, 18]

e Dépendance a la qualité des données: La performance dépend fortement du
prétraitement (nettoyage, normalisation), complexe pour des données hétérogenes
(images satellites, capteurs analogiques). Des erreurs de calibration peuvent induire

des biais systémiques [15, 17]

e Enjeux éthiques et sécuritaires: Les erreurs de prédiction peuvent avoir des

conséquences catastrophiques (ex. : rupture de barrage). De plus, les biais dans les

14
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données d’entrainement (sous-representation de conditions extrémes) exacerbent les
risques [16, 17].

Conclusion

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) s'imposent comme des outils transformateurs
dans le domaine des barrages, combinant des fondements théoriques robustesa des
applications opérationnelles concrétes. Leur capacité a modéliser des relations non linéaires
complexes a révolutionné la surveillance et la maintenance prédictive, permettant une
détection précoce d'anomalies structurelles ou hydrologiques. Les applications couvrent un
spectre étendu : de la prévision des débits et I'optimisation des lachers d'eau a la modélisation
des risques sismiques, en passant par le suivi du comportement sédimentaire et I'optimisation

de la conception.

15
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I1.1. Introduction

Un barrage est un ouvrage hydraulique construit pour retenir I'eau en barrant le lit d'une
riviere ou une vallée. Sa conception répond a plusieurs objectifs : production d'électricite,
irrigation, alimentation en eau potable, régulation des crues et loisirs. On distingue
principalement trois types de barrages - les barrages-poids (stabilité par leur masse), les
barrages-voltes (poussée reportée sur les rives) et les barrages en remblai (terre ou
enrochements) - dont le choix dépend des caractéristiques géologiques du site.

Cependant, une partie de I'eau stockée peut étre perdue par évaporation, fuites a travers
les fondations ou infiltrations dans le substratum rocheux. Ces pertes, variables selon le type
de barrage et la nature géologique du terrain, nécessitent des études préalables approfondies et
des techniques d'étanchéité adaptées (drains, revétements étanches) pour optimiser l'efficacité
de la retenue deau. La durabilité de l'ouvrage depend ainsi étroitement de la qualité de sa
conception et de son adaptation au contexte geomorphologique local.

11.2. Situation du site d'étude : Barrage de Beni Haroun

Le barrage de Béni Haroun est un grand complexe hydraulique stratégique en Algérie.

11.2.1. Localisation

Le barrage de Beni Haroun est implanté dans la wilaya de Mila, une région de I'Est
algérien. Ses coordonnées géographiques précises sont Latitude 36° 34 06’ Nord et
Longitude 6° 16* 30’ Est.

11.2.2. Situation par rapport aux villes importantes

L'ouvrage se situe a environ 40 kilometres au Nord/Nord-Ouest de la ville de
Constantine, un centre urbain majeur de I'Est algérien. Il est également localisé a environ 350
kilométres a I'Est d'Alger, la capitale du pays. Cette position stratégique lui permet de
desservir plusieurs wilayas importantes Jijel, Constantine, Batna, Oum Elbouaghi et
Khenchela.

11.2.3. Situations par géographique

Le barrage est alimenté par I'Oued Rhumel et I'Oued Endja (Fig. 11.1). I fait partie du
grand bassin Kébir-Rhumel d'une superficie de 6595 km?2. Ce bassin est naturellement limité

par les limites du Kebir-Rhumel qui sont : au Nord, les bassins de la c6te ouest du
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Constantinois et du centre du Constantinois (BV n°03) ; au Sud, le bassin versant des hauts
plateaux du Constantinois (BV n°07) ; a I'Ouest le bassin de la Soummam (BV n°15) et a
I'Est le bassin de la Seybouse (BV n°14) (Mebarki et Benabbes,2008).
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Figure 11.1.Situation géographique du bassin versant et Barrage Beni Haroun [19]
11.3. Apercu géologique du site
L'évaluation géologique d'un projet d'envergure repose sur une synthése rigoureuse des
données recueillies tout au long des différentes phases d'étude. Ce processus comprend :
o L'analyse de la documentation existante (publications scientifiques) ;
o Les investigations de terrain (levés géologiques, essais in situ) ;
o Le suivi géotechnique pendant les travaux ;
« Le monitoring post-construction.

11.3.1. Contexte géologique particulier

Le site d’étude se situe dans un environnement tectonique complexe marqué par :

o Des structures de chevauchement ;

18



Chapitre 11 Généralités sur la région d’étude

e Un réseau de failles et décrochements ;
« Des déformations a la fois plastiques (plissements) et cassantes (fracturation).

11.3.2. Stratigraphie caractéristique (illustrée Fig. I1.2 et 11.3)

v" Niveau compétent :
e  Formation calcaire rigide (100-150 m d'épaisseur) ;
e  Comportement fragile (cassant sous contrainte) ;
v" Niveaux incompétents :
e  Encadrement par des séries marneuses ;
e  Comportement plastique (déformation par plissement) ;
o  Fortement tectonisées.

11.3.3. Configuration géo-structurale du site

Le massif calcaire présente une structure synclinale, sur le flanc nord de laquelle est

implanté le barrage. Ce synclinal présente les caractéristiques structurales suivantes :

» Géométrie évasée avec un plan axial sub-vertical orienté ENE-WSW en rive droite ;

* Pendage des couches de 40° vers le SSE au droit de I'ouvrage ;

* Redressement progressif vers le centre de I'ouvrage (maintenant un pendage SSE) ;

* Courbure des bancs vers le SSW en rive gauche avec redressement jusqu'a la verticale

et basculement final vers 'WNW (flanc renverseé)

11.3.4. Complexité tectonique additionnelle

« Présence de failles a fort pendage NNW (zones de cisaillement) ;

« Systeme de fractures N-S observées dans la fondation ;

« Probables fractures de traction liées a la torsion des bancs calcaires.
« Probables fractures de traction liées a la torsion des bancs calcaires.

Les marnes encadrant les calcaires présentent du point de vue de I’hydrogéologie des
caractéristiques semblables ou comparables. Sur le plan géo-meécanique en revanche, les
marnes Paléocénes, étant plus calcaires, présentent des caractéristiques plus favorables que les

marnes Eocénes. Il n’y a pas lieu, dans le cadre de ce rapport d’expertise, de les distinguer sur
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le plan géologique, sinon pour préciser que les documents signalent la présence de gypse dans

les marnes Eocénes.

Par comparaison avec les calcaires décrits ci-dessus, il s’agit de roches tendres, donc
vulnérables face aux phénomeénes tectoniques ayant affecté le secteur, et du fait de leur teneur
parfois €élevée en argiles, sensibles a I’altération. En 1’occurrence, ces roches se présentent, en
surface, sous forme d’un rocher trés fissuré, se débitant en éléments décimétriques ou
centimétriques, et présentant des caractéristiques géo-mécaniques limitées voire tres limitées
pour les marnes Eocénes. A un stade plus avancé de I’altération, ces marnes sont le si¢ge de

nombreux glissements de terrain dans les environs. [20]

1km

Figure 11.2.Carte geologique du site [21]
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Figure 11.3.Coupe géologique dans le site du barrage Beni Haroun [21]

11.4. Hydrogéologie du site

Le systeme hydrogeéologique présente une organisation structurée en trois composantes
majeures. Les calcaires, formant l'aquifére principal, montrent une perméabilité fissurale
élevée (107> a 1072 m/s) avec un réseau de fractures orientées N20°E. Leur comportement
contraste fortement avec les marnes encaissantes (Paléocenes et Eocénes) qui jouent un role

d'aquiclude (K=10"° a 1078 m/s), créant un confinement hydraulique partiel. [21]

11.4.1. Circulations hydrothermales et potentiel karstique

Les observations historiques révelent une évolution marquée des écoulements :
o Période initiale caractérisée par des résurgences thermales (20-22°C) et fortement
minéralisées ;
« Transition progressive vers des régimes plus froids, avec un décalage thermique de 5-
6 mois ;

« Maintien partiel de circulations profondes en rive droite, attesté par les parametres

physico-chimiques. [22]

21



Chapitre 11 Généralités sur la région d’étude

- — e —

Paleocene

-———_——--—--—-:—.}_"_-._.

——
—

22
\\\- ’v
‘F\
1 4
b 4 ‘,' ";', ". ¢
CAA 2 Main cracking
Y7 | kebir wadi Ti— .
§"" —\\\\‘ Kartification and/or brichification zone
XX ; ';_'7,".-'-‘ ___________________ Beige clay fissure
T e, - == Eocene limestone
@—>» Source<1l/s
q 100m

Figure 11.4.localisation des terrains présentant 1’aquifere karstique [22]

11.5. Climatologie

Le climat de la région présente des caractéristiques mediterranéennes, avec un gradient
semi-aride au sud de Constantine et sub-humide au nord. Ce régime climatique est marque par
une forte variabilité pluviométrique interannuelle et saisonniére, ainsi que par un gradient
pluviométrique décroissant du nord (450 mm/an en moyenne) vers le sud (320 mm/an en

moyenne) [23]

Les relevés de la station météorologique du barrage de Béni Haroun sur une période
allant de 2003 jusqu’a 2119, indiquent des précipitations annuelles oscillant entre 200 et 1120

mm, avec une concentration hivernale marquée des pluies (moyenne de 104,86 mm/mois)[24]

11.5.1. La précipitation

- Réle des précipitations dans le régime hydro-climatique :

Les précipitations représentent le paramétre climatique déterminant dans la dynamique
hydrologique. Leur intensité, durée et répartition saisonniére conditionnent directement
’origine, la localisation et I’intensité des écoulements, en régulant le comportement des cours

d’eau.
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Dans le bassin du Kabir-Rhumel, un gradient spatial nord-sud marque est observé : les cumuls
annuels passent de 318 mm dans la partie méridionale a 1000 mm dans les zones

septentrionales, reflétant une hétérogénéité pluviométrique prononcée.[25]

L’analyse interannuelle (2003-2019) révele une saisonnalité marquée : un pic pluviométrique
en janvier (97,4 mm/mois), un minimum absolu en juillet (4,03 mm/mois) (Tab. I1.1 et Fig.
11.5).

Tableau 11.1.Précipitation moyenne mensuelles interannuelles de la station de Beni Haroun
(2003-2019) [26].

Mois Sep Oct Nov Des Jan | Fev Mar Avr Mai Juin | Juil | Aout | Ann

P(mm) | 50,56 | 58,93 | 78,17 | 81,58 | 97,4 | 75,06 | 77,54 | 69,48 | 52,73 | 16,13 | 4,03 | 15,82 | 677,79
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Figure I1.5.Variation de la précipitation moyenne mensuelle interannuelle de la station de
Beni Haroun (2003-2019).

11.5.2. Température

Les températures moyennes mensuelles et annuelles régissent directement, en
interaction avec les autres facteurs météorologique (précipitations, insolation, ....etc.) le
phénomeéne d’évaporation et par 1a méme le déficit d’écoulement annuel et saisonnier. Les
températures sont donc ’'un des éléments majeurs influencant le climat d’une région. C’est

aussi cet effet caractéristique du régime thermique qui nous intéresse spécialement d’autant
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plus que D’évapotranspiration atteint des valeurs importantes dans notre site d’étude

notamment en saison chaude [27].

Le (Tableau.ll.2) donne les températures moyennes mensuelles interannuelles pour une
période allant de 2003 jusqu’a 2019. On note que la température moyenne mensuelle la plus
élevée est celles des mois de Juillet et Aout avec 26.98 et 26.69°C respectivement, donc ils
sont les plus chauds, alors que les mois de Janvier et Février sont caractérisees par 7.61 et

7.79°C de température et qu’ils sont les plus froids (Figure II. 6).

Aprés avoir pris connaissance des résultats du tableau (Tableau.ll.2), on constate
que la valeur maximale de la température maximale est de 40,85 °C et le minimal est
de 18,87 °C. Quant a la température minimale, la valeur maximale est de 15,36°C et la
minimale est de -0,33°C.

Tableau I11.2. Tempeératures moyennes mensuelles interannuelles de la station de Beni Haroun
(2003-2019) [26]

Mois Sep Oct Nov | Dec | Jan Fev Mar | Avr Mai | Juin | Juil Aout | Moyann

Tmax(°C) | 36,65 | 32,6 | 24,84 | 19,97 | 18,87 | 20,15 | 24,75 | 28,41 | 32,53 | 38,23 | 40,85 | 40,19 | 29,83

Tmoy 22,38 | 18,42 | 12,29 | 8,78 | 761 | 7,79 | 10,69 | 14,05 | 17,8 | 22,93 | 26,98 | 26,69 | 16,36
0

Tmin (°C) | 12,71 853 |3,68 (099 |-0,26 [-0,33 |1,16 (356 |7,21 |10,97 |1522 |1536 |6,56

50 —Tmax (°C) — Tmoy (°C) —Tmin (°C)
© 40
£ 30
m
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o
£
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Figure 11.6.Variation des températures mensuelles interannuelles de la station de Beni
Haroun (2003-2019)
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11.5.3. Evaporation

L’évaporation correspond a la phase physique de transformation de I’eau en vapeur.
Associée a la transpiration des végétaux, elle forme 1’évapotranspiration, un processus clé du

cycle hydrologique régulant les échanges entre les réservoirs d’eau et ’atmosphere [28].

En Algerie, les pertes par évaporation dans les retenues de barrages atteignent des
niveaux critiqgues, notamment au barrage de Beni Haroun. Des pertes volumétriques
considérables y sont observées annuellement, mesurées a 1’aide d’un bac d’évaporation de
type Colorado installé prés de la retenue. L évaporation varie entre 0.36 hm® au mois d’Aout a

0.036 hm?® au mois de Décembre et Janvier.

Tableau 11.3.évaporation moyennes mensuelles interannuelles de la station de Beni
Haroun (2007-2019).[26]

Mois Sep | Oct | Nov | Dec | Janv | Fev | Mar | Avr | Mai | Jun | Juil | Aout | Moy

Evaporation | 0,177 0,109 | 0,058 | 0,036 | 0,036 | 0,048 | 0,077 | 0,108 | 0,16 |0,258 | 0,309 | 0,36 |0,144

(Hm?)

Evaporation (hm?)

Sep Oct Nov Dec Janv Fev Mar Avr Mai Jun Juil Aout

Mois

Figure I1.7.Variation de 1’évaporation dans le lac du barrage de Beni Haroun durant la

période (2007-2019)

11.5.4. Humidité

L’humidité absolue désigne la masse de vapeur d’eau contenue dans un m* d’air,

exprimée en grammes (g/m?). L’humidité relative, quant a elle, représente le rapport (en %)

25




Chapitre 11 Généralités sur la région d’étude

entre la quantité de vapeur d’eau présente dans ’air et la quantité maximale que celui-Ci peut
contenir & une température donnée, indiquant ainsi sa proximité avec le point de condensation
[29].

L’humidité relative moyenne annuelle est de 68 % (Fig. 11.8 et Tab. 11.4). Cette valeur
refléte une saturation fréquente de I’air en vapeur d’eau, influencant les processus

d’évapotranspiration et le bilan hydrique local.

Tableau I11.4.Humidité relative moyennes mensuelles interannuelles de la station de Beni
Haroun (2003-2019).[26].

Mois Sep Oct Nov Dec Jan Fev Mar | Avr Mai Juin | Juil Aout | Ann

Hr(%) 63,02 | 67,36 | 75,28 | 80,94 | 81,59 | 79,16 | 74,92 | 72,05 | 66,97 | 57,77 | 48,19 | 50,65 | 68,08
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Figure 11.8.Variation de ’humidité relative moyenne mensuelle interannuelle de la station de

BeniHaroun (2003-2019).

11.5.5. Diagramme ombro-thermique de Gassen et Bagnouls

La méthode de Gaussen et Bagnouls c’est une approche complémentaire pour analyser
l'aridité ou I'humidité d'un climat a partir d'un diagramme ombro-thermique. Elles permettent
d'identifier les mois secs en comparant les précipitations aux températures. Le graphigue
mensuelle issue de cette application montre les précipitations en ordonnées a droite et les
températures moyennes en °Cen ordonnées a gauche avec une échelle double de celle des

précipitations.

La (Figure 11.9) montre une période séche qui s’étend du mois de Mai au mois de

Septembre et une période humide s’étend sur le reste de ’année.
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Figure 11.9.Diagramme de Gaussen et Bagnouls de la station de Beni Haroun (2003-2019)

11.6. Description du barrage de Beni Haroun

L'ouvrage est un barrage-poids rectiligne en béton compacté au rouleau (BCR), ancré
sur une fondation rocheuse calcaire. Sa conception repose sur le principe d'une structure
massive resistant a la poussée hydraulique par son propre poids. La partie centrale intégre

un évacuateur de crue a seuil libre, permettant le déversement des eaux excedentaires.

Le barrage, dont la construction s'est achevée en 1996, a été mis en eau en 2003 avec le

début du remplissage de la retenue.

11.6.1. Caractéristiques géomeétriques

Le profil transversal présente une forme triangulaire caractéristique des barrages-
poids(Tableau 11.1) :

o Parement amont : Vertical pour optimiser la stabilité ;
e Parement aval : Incliné selon une pente de 1.25V/1H ;

« Section non-déversante : Représentée sur la figure(ll.5), montrant la disposition

typique des éléments structurels
« Dimensions principales :

o Hauteur du barrage : L'ouvrage s'éléve a une hauteur de 118 meétres depuis

ses fondations jusqu'a la créte.

o Longueur du barrage : La longueur de la créte du barrage est de 710 métres.
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o Capacité de la retenue :

o Capacite initiale : Lors de sa mise en service, la capacité de stockage du
barrage était de 960 millions de métres cubes (Mmg).

o Ouvrages de régulation et d'évacuation :

o Déversoir a seuil libre : Le barrage est équipé d'un déversoir a seuil libre avec
une capacité d'évacuation impressionnante de 16000 m3/s. Ce dispositif permet
d'évacuer en toute sécurité les crues importantes et de prévenir le surversement

de la digue.

o Vidange de fond : Deux conduites de vidange de fond, chacune ayant un débit
de 335 md/s, sont presentes. Elles permettent de vider partiellement ou
totalement la retenue pour des opérations de maintenance, de gestion des

sédiments ou en cas d'urgence.

o Cote de retenue normale : Le niveau normal d'exploitation de la retenue est de 200

metres.

o Cote des plus hautes eaux : Le niveau maximal que peut atteindre la retenue en cas

de crue exceptionnelle est de 214.74 metres.

11.6.2. Technologie constructive

L'utilisation du BCR (béton compacté au rouleau) offre plusieurs avantages :
« Réduction des codts de construction

Facilité¢ de mise en ceuvre pour les grands volumes

Performances mécaniques adaptées aux contraintes hydrauliques

Bonnes caractéristiques de durabilité dans ce contexte géologique.

Tableau I1.5.Diverses caractéristiques du Barrage de Beni Haroun[30].

Diverses caractéristiques Informations Diverses caractéristiques Informations
Année de construction 1996 Hauteur du barrage (m) 118
Année de mise en eau 2003 Longueur du barrage (m) 710
Nom de I’Oued Kebir Cote retenue normale (MNGA) 200
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Capacité initiale (Mm3) 960 Cote plus hautes eaux (MNGA) 214.74
Apport moyen annuel 435 Déversoir a seuil libre (m?/s) 16000
(Mmé&/an)

Envasement annuel (Mm3/an) 6 Type du barrage (-) Béton BCR
Surface du bassin versant 7725

(Km?)

11.7. Role hydraulique

11.7.1. Alimentation en eau potable

Le barrage de Beni Haroun joue un rdle critique dans l'approvisionnement en eau
potable de plusieurs wilayas de I'Est algéerien, notamment Mila, Constantine, Jijel, Oum-El-
Bouaghi, Khenchela et Batna. Il garantit une source d'eau fiable pour les populations de ces

régions.
11.7.2. Irrigation

L'eau stockée dans la retenue est également utilisée pour lirrigation des vergers situés

dans la wilaya de Mila, contribuant ainsi au développement agricole local.

11.7.3. Régularisation des apports

Le barrage permet de régulariser les débits de I'Oued El Kebir, dont I'apport moyen
annuel est estimé a 435 Mm3an. Cette régularisation est essentielle pour assurer une
disponibilité deau plus constante tout au long de l'année, en compensant les variations
saisonnieres des précipitations. L'envasement annuel est estimé a 6 Mm?3an, un facteur

important a considérer pour la gestion a long terme de la capacité du barrage [31].

11.8. Piézométrie

La surveillance hydromécanique du barrage de Beni Haroun repose sur un systéme
piézométriqgue complet et sophistiqué, essentiel pour assurer la stabilité et la sécurité de
I’ouvrage. Ce systéme mesure les pressions interstitielles exercées par I’eau dans les pores du
béton et des sols de fondation, parameétres principaux pour détecter d’éventuelles anomalies et

évaluer le comportement du barrage.
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11.8.1. Constitution du réseau piezométrique

Le réseau piézomeétrique comprend plusieurs types d’instruments (Fig. I1.10):

e Piézometres a corde vibrante: capteurs modernes mesurant la pression par la fréquence
de vibration d’une corde tendue, installés a différents niveaux dans le corps du barrage

(noyau, parements) et dans les fondations (alluvions, rocher).

e Piézometres de type Casagrande : (tubes ouverts) tubes poreux scellés dans le sol ou le

béton, permettant la mesure du niveau d’eau dans un tube vertical.

e Cellules de pression totale : mesurent la contrainte totale (pression de 1’eau + contrainte
effective), utilisées conjointement avec les piézometres pour évaluer I’état de contrainte

dans le massif.

Stations de mesure des débits de drainage : quantifient les volumes d’eau évacués par
les drains internes (rideaux d’injection, drains verticaux/horizontaux), indicateurs clés de

I’efficacité du systeme de drainage.

La localisation des capteurs est choisie en fonction des zones critiques potentielles :
interfaces béton-fondation, zones géologiques faibles, et secteurs soumis a forts gradients
hydrauliques.

Cellulede pression

30



Chapitre 11 Généralités sur la région d’étude

Figure 11.10.Instruments de mesures piézométriques [32].

11.8.2. Utilisation des données piézométriques

Ces données sont indispensables pour :

- Surveiller la stabilité du barrage en Vérifiant que les pressions restent dans les limites

prévues ;

- Détecter les infiltrations anormales via ’augmentation des pressions ou des débits de

drainage ;
- Evaluer I’efficacité des dispositifs de drainage ;
- Valider et calibrer les modeles numériques hydromécaniques ;
- Aider a la gestion opérationnelle du remplissage et vidange du réservoir ;
- Planifier la maintenance préventive afin d’éviter les situations critiques [33].

11.8.3. Réseau piezomeétrique du barrage Beni Haroun

Le dispositif de surveillance montre un contrdle piézometrique de l'aquiféere calcaire couvre la

rive gauche, la rive droite et la zone synclinale (Fig. 11.11)
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Figure I11.11.Localisation des piézometres autour du barrage de Beni Haroun [34].
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11.8.4. Comportement hydrogéologique pendant la construction

La structure synclinale présente une terminaison occidentale abrupte, marquée par les
affleurements calcaires en rive gauche. Les écoulements gravitaires ont exploité les
discontinuités subméridiennes pour contourner le noyau marneux du synclinal (Fig. 11.12).
Ces circulations s'alimentent de maniere concentrée sous les alluvions de la rive gauche

suivant deux axes principaux :
v" Le contact entre la paroi calcaire et les marnes noires paléocenes au nord-ouest

v' Le réseau de bréches et de fractures orientant les écoulements vers la zone de

résurgence
La construction du barrage a entraine :

v Une élevation du niveau de décharge de l'aquifere karstique de 105 m (niveau du

talweg) a plus de 200 m (niveau des seuils de décharge)
v Un gradient hydraulique accru (60-70 m)
v Le déplacement du déversoir vers la rive gauche suivant les anciens axes de drainage

11.8.5. Caractéristiques des écoulements post-construction

L'analyse des données révele (Fig. 11.13) :
En rive droite :
v Ecoulement lent d'est en ouest vers le lit de 1’oued Kebir :
v Niveaux piézométriques stables (135 m a 115 m) malgré les variations du lac ;

v Exceptions notables : Piézométres POI1 et POI2 montrant une réponse rapide aux

Variation de niveau de lac, et infiltration localisée dans des zones limitées.
En rive gauche :
v' Circulation rapide sud-est/nord-ouest ;

v Corrélation directe lac/nappes (piézoméetres PORG Al, PORG A42) ;

\

Gradient hydraulique soutenant des écoulements soutenus ;

v Perméabilité anisotrope (plus élevée parallelement a la stratification) ;
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Figure 11.12.Ecoulement des eaux souterraines dans l'aquifére calcaire pendant la
construction du barrage [22,35].
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Figure 11.13.Piezométrie des fondations du barrage de Beni Haroun (Février 2019)[34].
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11.9. Contexte géotechnique et hydraulique du site influencant les sous-

pressions

11.9.1. Mécanismes hydrauliques et thermiques

Le contexte hydrauligue du site du barrage de Beni Haroun est principalement
déterminé par le régime de I'Oued EI Kebir et I'interaction de la retenue avec les formations

environnantes :

e Niveau de la retenue : La pression hydrostatique de la retenue (environ 960 millions
de m?3) exerce une force importante sur les fondations, générant des sous-pressions
dans le massif. La hauteur de la colonne d'eau dans la retenue est le principal facteur
influencant la charge hydraulique exercée sur le barrage et ses fondations. Plus le
niveau de la retenue est élevé, plus le potentiel de developpement de sous-pressions
est important. Les variations saisonnieres et opérationnelles du niveau de la retenue

entrainent des fluctuations des sous-pressions.

o Permeabilité des fondations et des rives : La capacité des formations géologiques
sous et autour du barrage a laisser circuler l'eau est un facteur déterminant. Une
perméabilité élevée permet a I'eau de s'infiltrer plus facilement et de générer des sous-

pressions importantes en aval de l'ouvrage.

e Gradient hydraulique : Le gradient hydraulique, qui représente la perte de charge
par unité de longueur d'écoulement, est directement lié a la permeéabilité et a la
différence de niveau d'eau entre I'amont (retenue) et l'aval du barrage. Un gradient
hydraulique élevé favorise des débits d'infiltration importants et des sous-pressions

potentiellement élevées.

e Systeme de drainage naturel : La présence de zones de drainage naturel (par
exemple, des couches de sol ou de roche plus perméables connectées a l'aval) peut

influencer la dissipation des sous-pressions.

o Infiltrations latérales : L'eau de la retenue peut également s'infiltrer latéralement a
travers les rives et réapparaitre en aval, contribuant aux sous-pressions sous le barrage

et dans ses abords.

e Variations thermiques saisonnieres modifient la viscosité de 1’eau et la dilatation du

béton, impactant les pressions mesurées [36].
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11.9.2. Impact sur la stabilité du barrage

Les sous-pressions influencent :

e Résistance au cisaillement des matériaux et peuvent provoquer des déformations ou
glissements si elles ne sont pas contrdlées. La combinaison d’une surveillance

rigoureuse et de dispositifs techniques assure la sécurité et la durabilité de I’ouvrage ;

o Nature du substratum rocheux : Le type de roche (par exemple, calcaire, gres,
schiste) et sa structure (présence de failles, de diaclases, de stratification) influencent
sa perméabilité. Une roche fracturée ou altérée sera plus perméable qu'une roche
massive et saine, favorisant ainsi la circulation de I'eau et le développement de sous-

pressions.

e Couverture de sol et d'alluvions : La présence de dépots de sol (argile, silt, sable,
gravier) et d'alluvions dans la vallee de I'Oued El Kebir est également importante. Ces
matériaux ont des perméabilités variables en fonction de leur granulométrie et de leur
compacite. Des alluvions perméables peuvent constituer des voies préférentielles pour

I'écoulement de I'eau sous le barrage.

e Propriétés géo-mécaniques des materiaux : La résistance au cisaillement, la
compressibilité et la perméabilité des différents horizons géologiques sont des
parametres clés. Une faible résistance au cisaillement combinée a des sous-pressions

élevées peut compromettre la stabilité de lI'ouvrage.

e Présence de discontinuités : Les failles, les joints et les zones de cisaillement peuvent
agir comme des conduits privilégiés pour I'écoulement de l'eau sous pression,
augmentant localement les sous-pressions. L'orientation et la connectivité de ces

discontinuités sont des facteurs importants.

o Altération : Les zones de roche altérée ont généralement une perméabilité plus élevée

que la roche saine, ce qui peut influencer la distribution des sous-pressions.

11.9.3. Influence combinée sur les sous-pressions

Les conditions géotechniques et hydrauliques interagissent de maniére complexe pour

déterminer lI'ampleur et la distribution des sous-pressions :
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e Une fondation rocheuse tres fracturée (géotechnique) sous une forte charge
hydraulique (hydraulique) favorisera des sous-pressions élevées en aval du barrage si
des mesures de drainage appropriées ne sont pas mises en place.

o Des couches d'alluvions perméables (géotechnique) sous le barrage peuvent créer des
chemins préférentiels pour I'écoulement de l'eau de la retenue (hydraulique),

augmentant les sous-pressions a l'interface barrage-fondation.

o L'efficacité du systéme de drainage (concu en fonction du contexte géotechnique et

hydraulique) est importante pour contrdler et réduire les sous-pressions.

En conclusion, la compréhension détaillée du contexte géotechnique (nature et
propriétés des terrains) et hydraulique (régime de I'Oued EI Kebir, perméabilité des
fondations) du site du barrage de Beni Haroun est essentielle pour évaluer les risques liés aux
sous-pressions. Ces connaissances guident la conception des systemes de drainage, les
méthodes de construction et les protocoles de surveillance piézométrique, contribuant ainsi a

la sécurité et a la pérennité de 1’ouvrage [37].

Conclusion

La région d’étude, centrée sur le barrage de Béni Haroun dans la wilaya de Mila,
présente un contexte geographique, climatique et géologique complexe qui influence
directement le comportement de cet ouvrage hydraulique majeur. La localisation stratégique
du barrage, associée a ses caractéristiques techniques impressionnantes, en fait un élément clé

pour la gestion des ressources en eau dans le nord-est de 1’ Algérie.

La région d’étude, centrée sur le barrage de Béni Haroun dans la wilaya de Mila,
présente un contexte géographique, climatique et géologique complexe qui influence
directement le comportement de cet ouvrage hydrauliqgue majeur. La localisation stratégique
du barrage, associée a ses caractéristiques techniques impressionnantes, en fait un élément clé

pour la gestion des ressources en eau dans le nord-est de I’ Algérie.

Le systéeme piézométrique installé permet une surveillance fine et continue des sous-
pressions interstitielles, essentielles pour évaluer la stabilité du barrage et anticiper
d’éventuelles anomalies. Par ailleurs, le contexte géotechnique marqué par des formations
rocheuses fracturées et des écoulements interstitiels complexes nécessite une prise en compte

rigoureuse des interactions hydraulique et mécanique.
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Ainsi, la compréhension approfondie de ces généralités constitue une base indispensable
pour les études ultérieures portant sur la modélisation, la prédiction et la gestion proactive des
phénomeénes de sous-pression, garants de la sécurité et de la durabilité du barrage.
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Chapitre 111 Développement du Modéle Prédictif Basé sur les RNA

I11.1. Introduction

La surveillance des barrages repose sur I’analyse de variables environnementales(niveau
et température de I’eau) et de variables structurelles (déformation, fissuration, infiltration)
pour évaluer leur intégrité et leur sécurité. Ces parametres sont généralement mesurés via des
dispositifs de surveillance générant des séries chronologiques de déplacements, essentielles
pour détecter des anomalies ou des risques potentiels. Cependant, I’interprétation de ces
données reste un défi majeur, notamment en raison des relations complexes et non

linéaires entre les facteurs influencant le comportement des barrages.

Les modeles statistiques traditionnels, tels que la méthode HST (Hydrostatique,
Saisonnier, Temporel), est historiquement été utilisés pour prédire les déformations.
Toutefois, ses limites deviennent critiques dans des contextes spécifiques, comme les
phases d’exploitation initiale ou de renforcement structurel, ou les interactions entre variables

sont hautement dynamiques et difficiles a linéaires [37, 38].

Pour pallier ces contraintes, cette étude propose 1’utilisation de Réseaux de Neurones
Artificiels (RNA), une approche flexible capable de modéliser des relations non linéaires en
ajustant automatiquement les poids des connexions internes du réseau. Contrairement aux
méthodes statistiques classiques, les RNA minimisent I’erreur entre les sorties prédites et les
valeurs observées via des processus d’apprentissage itératifs (par exemple, la rétro-
propagation du gradient) [39], ce qui les rend adaptés a la complexité des données de

déformation.

L’objectif de ce chapitre est de prédire les niveaux piézométriques a I’aval du barrage
de Beni Haroun (Algérie). Cette sélection s’appuiera sur leur capacité a capturer les
dépendances entre les variables d’entrée (généralement environnementales) et les niveaux de
nappes mesurées dans les piézometres sélectionnés, en évaluant leur précision, leur robustesse

et leur adaptabilité aux conditions opérationnelles spécifiques de 1’ouvrage.

Cette approche vise a améliorer la fiabilité des outils de surveillance, contribuant ainsi a une

gestion proactive de la sécurité des barrages dans des scénarios critiques.

111.2. Mise en ceuvre avec RNA sur Matlab

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituent une méthode puissante
d'apprentissage automatique, inspirée du fonctionnement du cerveau humain, capable de

résoudre des problemes complexes de classification et de régression. Sous Matlab, leur mise
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en ceuvre est simplifiee grace a des outils dédiés comme Neural Network
Toolbox et DeepLearningToolbox, offrant des fonctions intuitives pour la conception,
I'entrainement et I'évaluation des modéles. Que ce soit pour des architectures simples
(perceptrons multicouches) ou des réseaux profonds, Matlab permet de prétraiter les données,
configurer les hyper paramétres et visualiser les résultats de maniere efficace. Cette flexibilité
en fait un environnement idéal pour expérimenter avec différentes topologies et optimiser les
performances du modele. Dans ce contexte, nous détaillerons les étapes clés pour
implémenter un RNA sous Matlab, de la préparation des données a I'analyse des prédictions.
[40]

Ces derniéres années, les RNA se sont imposés comme des outils polyvalents dans
divers secteurs tels que l'économie, la biologie ou la médecine [41]. Leurs applications
couvrent des taches variées : classification, reconnaissance de formes, régression non linéaire,
et prédiction de séries temporelles [42]. Ces modéles, inspirés du fonctionnement neuronal
biologique, apprennent a partir de variables prédictives pour estimer une grandeur cible,

reproduisant ainsi une forme d'intelligence computationnelle adaptative [43].

111.2.1. Description de I’interface ANN sous Matlab

La conception et la mise en ceuvre des réseaux de neurones artificiels (RNA) sous
Matlab s'appuient sur une méthodologie rigoureuse, structurée en plusieurs étapes clés. Ce
processus garantit non seulement la robustesse du modeéle, mais aussi sa capacité a généraliser
efficacement sur de nouvelles données. L'environnement Matlab, avec ses Toolboxes dédiées
(Neural Network Toolbox et Deep Learning Toolbox), offre un cadre a la fois flexible et
puissant pour deévelopper des architectures variées, allant des perceptrons multicouches

simples aux réseaux neuronaux profonds complexes. (Fig. 111.1)[44]

111.2.1.1. Préparation des données

La premiére étape consiste a préparer les données pour l'apprentissage. Cette phase
déterminante inclut le chargement des données, leur partitionnement en ensembles
d'entrainement, de validation et de test, ainsi que leur prétraitement. Dans MATLAB, la
fonction dividerand permet une répartition aléatoire et équilibrée des données, tandis que des
fonctions comme normalize ou mapstd standardisent les variables pour améliorer la

convergence du modele.
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111.2.1.2. Configuration et création du réseau de neurone

La création du modéle dépend de la complexité du probléme a résoudre. Pour des taches
simples, la fonction patternnet (classification) ou feedforwardnet (régression) permet de
définir rapidement une architecture a une ou plusieurs couches cachées. Les parametres tels
que le nombre de neurones, la fonction d'activation ou l'algorithme d'optimisation sont

ajustables pour optimiser les performances. (Fig. I11.1)

111.2.1.3. Phase d'entrainement et validation

L'entrainement du réseau s'effectue a l'aide de la fonction train pour les modéles
classiques outrain Network pour les réseaux profonds. Matlab fournit des outils de
visualisation en temps réel, comme plotperform, pour surveiller I'évolution de la fonction de

co(t sur les ensembles d'entrainement et de validation

111.2.1.4. Evaluation et test du Modeéle

Une fois entrainé, le modeéle est évalué sur un ensemble de test indépendant pour
mesurer sa capacité a generaliser. Les fonctions plotconfusion et confusion fournissent une
analyse détaillée des performances via des matrices de confusion et des métriques comme la
précision ou le *F1-score*. Ces résultats permettent de valider l'efficacité du modele et

d'identifier d'éventuelles améliorations. (Fig. 111.1)
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Figure I11.1.Interface RNA sous Matlab

111.3. Application a I'analyse des sous pressions du barrage de Béni-Haroun

Cette approche s’intéresse a I’analyse des sous-pressions du barrage de Béni-Haroun, a
travers 1’exploitation de données piézométriques collectées quotidiennement sur une période
de 12 ans (2007-2019). L’objectif principal est de développer des modeles prédictifs sous
Matlab(version 2021.a) capables d’anticiper I’évolution des sous-pressions, parameétre
important pour la sécurité et la durabilité de I’infrastructure. Pour ce faire, deux architectures
de réseaux de neurones artificiels sont comparées : le réseau feedforward a rétro-propagation

(FFBP) et le réseau cascade-forward a rétro-propagation (CFBP).

111.3.1. Données et prétraitement

Les données utilisées proviennent deux piézometres, I'un situé¢ sur la rive droite
(P.O.IV.1) et l'autre sur la rive gauche (P.O.RG.A2bis) du barrage et incluent des mesures

journalieres du niveau d’eau, de la température ambiante, des précipitations, de ’humidité
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relative, la variation journaliere du niveau du lac et son capacité ainsi que des valeurs
historiques dessous-pressions. Un nettoyage rigoureux a été effectué pour éliminer les valeurs

aberrantes et combler les éventuelles lacunes.

111.3.2. Architecture du modeéle prédictif
Le réseau dédié a la prédiction des niveaux piézométriques adopte une configuration
optimisée :
e Couche d'entrée: 6 neurones (correspondant aux variables explicatives
température, niveau d'eau, volume d’eau...etc.).
« Couche cachée : 10 neurones avec fonction d'activation ReLU pour capturer les non-
linéarités.
e Couche de sortie : 1 neurone linéaire (niveau piézométriques prédit). (Figure 111.2).

Entrées J Sortie J

Résean de Nettrones
Artificiels
FFBP- CFBP

Niveau
Piezométrique

Température

Figure 111.2.Schéma général du modele FFBP et CFBP pour la prédiction du Niveau

Piézométrique

» Réseaux de neurones a propagation avant avec rétro-propagation (FFBP) :

Modélisés sur le systéme neuronal humain, ces réseaux artificiels présentent une
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architecture multicouche (entrée, cachée(s), sortie) ou l'information circule

séquentiellement sans rétroaction.
« Meécanisme d'apprentissage repose sur [45, 46]:
Phase forward :

v" Propagation des signaux a travers les fonctions d'activation (sigmoid, ReLU,
etc.) ;

v Transformation non-linéaire des entrées vers I'espace de sortie.

Phase backward :
v' Calcul de I'erreur quadratique (MSE) entre sorties prédites et observées ;
v Application de la régle de chainage pour estimer les gradients ;

v' Mise a jour des poids via descente de gradient (algorithme de Levenberg-

Marquardt souvent utilisé).
e Avantages :

v Universal approximation theorem garantit la modelisation de toute fonction

continue ;
v Robustesse au bruit grace a la regularisation L2 ;

v Architecture  parallélisable  efficace pour le GPU  computing

(GraphicsProcessingUnits).
» Réseaux a propagation en cascade avec rétro-propagation (CFBP) :

Contrairement aux réseaux feedforward traditionnels ou [linformation circule
uniquement de la couche d'entrée vers la couche de sortie (couche par couche), les réseaux

CFBP autorisent des connexions directes (ou "saut de couche™) entre [47] :
v’ La couche d’entrée et chaque couche cachée ;
v" La couche d’entrée et la couche de sortie ;
v" Les couches cachées entre elles (dans certaines variantes).

Cela permet une modélisation plus flexible, car le réseau peut combiner a la fois des
traits de bas niveau (via les connexions directes) et des traits de haut niveau (via les couches

profondes). Cette architecture présente :
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e Mécanisme d'apprentissage :
v" Phase d'initialisation avec réseau minimal (entrée-sortie directe) ;
v' Ajout itératif de neurones cachés selon critére de performance ;

v' Apprentissage hybride : rétro-propagation classique pour les poids existants,

méthode pseudo-inverse pour les nouvelles connexions.
o Avantage :
v Convergence accélérée (réduction du probléeme de vanishing gradient) ;
v Capacité a modéliser des échelles temporelles multiples ;
v' Auto-adaptation a la complexité du probléme.
» Applications en hydrologie :

Les architectures « FFBP et CFBP » offrent un cadre computationnel puissant pour
l'analyse des systemes hydriques complexes, combinant approche data-driven et principes
physiques. [48, 49, 50]

1. Prédiction piézometrique multi-échelle ;
2. Modélisation des transferts nappe-riviére ;
3. Estimation des paramétres hydrodynamiques.

111.3.3. Fonctions d’activation :

Le choix des fonctions d’activation détermine la capacité du modele a apprendre des relations

non linéaires.

Tableau I11.1.Fonctions d'activation par couche[51].

Couche Fonction d’activation Role

Cachées | ReLU (RectifiedLinear | Introduit de la non-linéarité, évite le vanishing

Unit) gradient, et accélére la convergence.

Sortie Linéaire Permet des prédictions en échelle réelle (pas de

saturation).
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111.4. Entrainement et optimisation

L’entrainement du modele vise a minimiser I’écart entre les prédictions et les valeurs
mesurées des niveaux piézométriques en ajustant les paramétres du réseau. Cette phase
intégre des stratégies d’optimisation et de validation rigoureuses pour garantir la robustesse et

la généralisation du modéle.

111.4.1. Division des données

Une division rigoureuse des données est essentielle pour valider la généralisation du

modele :
e Ensembles standard :
o Entrainement (60-709%b) : Utilisé pour ajuster les paramétres du modele.

o Validation (15-20%) : Optimise les hyper-parametres (ex : nombre de

couches, taux d’apprentissage)
o Test (15-20%) : Evalue la performance finale sur des données inédites.

Notre base de données a finalement été divisée en trois ensembles distincts : 70% pour
I’apprentissage, 15% pour la validation et 15% pour le test, garantissant ainsi une €valuation

robuste des performances des modéles.

111.5. Evaluation des performances

Les performances des modeles prédictifs sont évaluées a 1’aide de mesures
statistiques permettant de quantifier la précision et la fiabilité des simulations par rapport aux
données observées. Dans le contexte de la modélisation hydraulique, les indicateurs suivants
sont privilégiés:

111.5.1. Indicateurs utilisés

> Efficacité de Nash-Sutcliffe (NSE) :

o Définition : Mesure la qualité de 1’ajustement entre les valeurs simulées et observées,

en comparant la variance résiduelle du modele a la variance des données observées.
e Formule [52, 53]:

z:?=1(No,i_1\/p,i)2

NSE = 1- —
Z?=1(No,i_ No)z
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OU N, est le niveau piézométrique observé, N,,; est le niveau piézométrique prédit, N, est la
valeur moyenne du niveau piézométrique observé et N,, est la valeur moyenne du niveau
piézométrique prédit.
e Interprétation :
o NSE =1: Prédiction parfaite.

o 0 < NSE < 1: Performance acceptable (plus proche de 1, meilleur est le

modele).

o NSE < 0: Le modeéle est moins performant que la simple moyenne des

observations.

e Application : Particulierement adapté pour évaluer les modéles hydrologiques ou

hydrauliques, comme la prédiction des débits ou des niveaux d’eau.
» Coefficient de Détermination (R?)

o Définition : Indique la proportion de la variance des données observées expliquée par

le modéle.

e Formule [52, 53]:

1 - _
;Z?=1(No,i_ No)*(Npi_No)z
Z?:1(1v0,l'_ N_O)Z*Z:;l(Npl_N_O)z

R? =

Interprétation :
o R2=1: Relation linéaire parfaite entre les valeurs simulées et observeées.
o R2=0: Aucune corrélation linéaire détectée.

» Erreur Quadratique Moyenne (MSE) et Racine de I’Erreur Quadratique Moyenne
(RMSE) [54]:

e MSE (MeanSquaredError) :

n

1 2
MSE = EZ(NOJ' - Np,i)

i=1
Mesure la moyenne des carrés des écarts (pénalise fortement les erreurs importantes).

e RMSE (Root Mean Squared Error) :
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1
RMSE = [ 51, (Vo; = Ny

Tableau I11.2.Indicateurs de Performance des Modéles [55].

Indicateur Plage de valeurs Utilité

Evalue la performance relative par rapport a
NSE —00<NSE<1 )
la moyenne des observations.
Quantifie la corrélation linéaire entre
R? 0<R%*<1
simulations et observations.
Mesure D’erreur absolue moyenne dans
RMSE >0 ‘
I’unité des données.
Conclusion

Ce chapitre a permis de structurer méthodiquement le développement du modéle
prédictif basé sur les réseaux de neurones artificiels (RNA). La définition de I’architecture
(nombre de couches, neurones, fonctions d’activation) a été guidée par une analyse rigoureuse
des besoins du probléme et des spécificités des données, assurant un équilibre entre
complexité et généralisation. L’étape d’entrainement et d’optimisation, incluant le choix des
algorithmes d’apprentissage (e.g., rétro-propagation du gradient, Adam....) et la division
stratégique des données (entrainement, validation, test), a renforcé la robustesse du modele en

évitant le sur-ajustement et en garantissant une adaptation optimale aux nouvelles données.

Enfin, I’évaluation des performances via des indicateurs clés (NSE, R2, RMSE) a fourni
une mesure objective de la précision et de la fiabilité du modele. Ces métriques ont non
seulement validé sa capacité a capturer les relations non linéaires dans les données, mais ont
¢galement identifié des pistes d’amélioration pour des itérations futures. Ce chapitre jette
ainsi les bases d’un outil prédictif opérationnel, tout en soulignant I'importance d’un

processus itératif et documenté dans le développement des RNA.
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Chapitre 1V Collecte et prétraitement des données

IV.1. Introduction

Les barrages constituent des infrastructures critiques particulierement vulnérables aux
conditions externes, telles que les variations thermiques, les précipitations, ou les pressions
hydrauliques. Ces facteurs peuvent compromettre leur intégrité structurelle, engendrant des
risques majeurs pour les populations, I’environnement, et les biens matériels. Une
surveillance rigoureuse et une analyse continue de leur comportement sont donc

indispensables pour prévenir ces dangers.

Ce chapitre présente les données collectées sur le site du barrage de Beni Haroun, qui
serviront d'entrée a un modeéle de réseau de neurones artificiels (RNA) pour prédire les
niveaux piézométriques de deux piézometres situés de part et d'autre de l'ouvrage (rive droite

et rive gauche). Les données d'auscultation analysées incluent plusieurs paramétres clés :
- Les niveaux piézométriques (pression de l'eau)
- Les températures de l'eau
- Les variations du volume et du niveau du lac

Ces données, fournies par 1’Agence Nationale des Barrages et Transferts (ANBT),
permettront d’évaluer 1’état structural du barrage et de détecter d'éventuelles anomalies,
signes de degradation ou d'instabilité. L'objectif est d'établir une approche prédictive pour
optimiser la gestion et la maintenance de cet ouvrage stratégique, en anticipant les risques et

en améliorant sa durabilité.

1V.2. Identification des données nécessaires

La modélisation des niveaux piézométriques a 1’aval d’un barrage par réseaux de
neurones artificiels (RNA) repose sur I’acquisition et I’analyse de deux catégories de données

essentielles :

IV.2.1. Mesures piézométriques

Quel que soit leur type, les barrages sont soumis a des pressions hydrauliques au niveau
de leurs fondations et appuis, liées a I’infiltration de 1’eau dans les massifs rocheux. La
piézométrie, qui mesure les pressions interstitielles de I’eau, joue un rdle clé dans
I’identification des zones de faiblesse (fissures, perméabilité excessive) au sein des rives et

des fondations, permettant ainsi d’anticiper les risques structurels [56].
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Le barrage de Beni Haroun, a révélé dés sa premiére mise en eau (décembre 2003 a
janvier 2004) des défauts d’origine liés a un contexte géologique complexe. Ces anomalies,
caractérisées par d’importantes fuites sur la rive gauche et des pressions anormalement
élevées (sous-pressions), ont été rapidement diagnostiquées par 1’Agence Nationale des
Barrages et Transferts (ANBT) et son ingénieur-conseil. Grace a un systéme d’auscultation
performant, des mesures correctives ont été mises en ceuvre, incluant I’extension du rideau

d’étanchéité et du réseau de drainage dans la fondation, afin de stabiliser I’ouvrage.

L’analyse piézométrique repose sur le suivi continu des niveaux d’eau (cote pi€zométrique)
comparés a ceux du réservoir. Cette méthode permet de détecter des écarts révélateurs
d’anomalies (ex. : colmatage, fissuration) le long des zones surveillées par les piézométres
[56].

Dans le cas de Beni Haroun, ces instruments ont mis en évidence une interaction
hydraulique entre le lac de retenue et ’aquifére calcaire sous-jacent, notamment au niveau de

la rive gauche, de la rive droite et du synclinal.

Ces données confirment I'importance d’une surveillance intégrée pour adapter les

stratégies de maintenance.
IV.2.1.1. Rive droite

La figure(IV.1) présente une séric de mesures piézométriques réalisées par ’ANBT
entre 2007 et 2019 dans e piézometre(P.O.1V.1) sélectionné a la rive droite a I’aval du barrage
de Beni Haroun. Cependant, la chronologie des mesures permet d’identifier certaines

tendances temporelles et d’émettre des hypotheses sur I’évolution des pressions interstitielles

dans la fondation ou les berges de I’ouvrage.

o Pics estivaux (juin—aott) : 06/21/2009, 08/04/2008, 07/04/2011 — Périodes de basses

eaux potentielles (surveillance accrue des infiltrations).

o Pics hivernaux (décembre-mars) : 12/25/2012, 03/11/2014 — Recharge des nappes ou

contréle post-crue.
o 2008 : Mesures rapprochées en 04/19 et 08/04 — Possible été sec.

o 2012 : Forte fréquence de mesures — Crise hydrique probable.
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Figure 1V.1.Variation du niveau piézométrique rive droite (P.O.1V.1) du barrage de Beni

Haroun (2007-2019).

IV.2.1.2. Rive gauche

Le graphique ci-dessous (Fig.IV.2) représente 1’évolution des niveaux piézométriques

au niveau de la rive gauche du barrage (P.O.R.G.A.bis), mettant en évidence les fluctuations

de la pression interstitielle sur la période etudiée.

e Une évolution ascendante observés entre mars et juillet, liés a la recharge hivernale

(fonte des neiges, pluies) et aux prelevements printaniéres, par exemple Pic en juin
2008 (~195 m), mai 2011 (~190 m).

e Creux annuels (niveaux bas) : Entre septembre et février, possible dus a

I’évaporation estivale et aux prélevements agricoles, par exemple creux en

novembre 2012 (~165 m), janvier 2017 (~160 m).

e Dégradation a long terme (2007-2019) :

2007-2011 : Niveau moyen stable autour de 180-190 m, avec des variations

saisonnieres équilibrées.

2012-2015 : Baisse progressive (moyenne ~170-175 m), suggérant une

surexploitation ou une réduction de la recharge naturelle.
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2016-2019 : Niveaux critiques, avec des creux fréquents sous 160 m (ex.
2017), indiquant un épuisement de la nappe.
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Figure 1V.2.Variation du niveau piezométrique (P.O.R.G. Az.bis) rive gauche du barrage de

Beni Haroun (2007-2019)

1V.3. Conditions environnementales

IV.3.1. Température

L’évolution des températures de I’air mesurer a la station de Beni Haroun a été

suivie de fagons régulicres depuis la fin 2007 1’évolution de ces températures est

représentée dans la figure. IV.3, on observe :

» Variation annuelle caractéristique :

- Hiver (déc-fév) : Températures minimales (0-10°C); par exemple en janvier
2010/2012/2016 : ~5°C (hivers froids)

- Printemps (mars-mai) : Réchauffement progressif (10-20°C) ;

- Eté (juin-aot) : Pics de chaleur (25-30°C) ; par exemple en juillet 2009/2013/2016 :
~28°C (étés chauds)

- Automne (sept-nov) : Refroidissement progressif.
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De 2007 & 2012, le climat présente une saisonnalité réguliere avec des étés modérés (25-
28°C) et des hivers frais (3-7°C). A partir de 2013, on observe une augmentation des extrémes
. les hivers deviennent plus doux (températures >5°C) et les étés plus chauds, avec des pics
dépassant 30°C en 2015 et 2017.

L'année 2017 se distingue particulierement par son hiver trés doux (8°C en février) et un
été caniculaire (plus de 30°C en juillet), reflétant une tendance au réchauffement climatique

marqué.
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Figure 1V.3.Evolution temporelle de la température journaliére de la station de Beni Haroun
(2007-2019)

1V.3.2. Pluviométrie

L'étude de la pluviométrie est essentielle pour comprendre I'évolution piézométrique,
car elle permet d'identifier les périodes de recharge des nappes (via l'infiltration des
précipitations) et de stress hydrique (lors des sécheresses). En corrélant les données
pluviométriques avec les mesures piézométriques, on peut distinguer les variations naturelles
des anomalies potentielles liées au barrage, comme des fuites ou un colmatage des drains.
Cette analyse révele également l'impact des épisodes climatiques extrémes, tels que les

sécheresses prolongées ou les pluies intenses, sur les niveaux d'eau souterraine.

L'histogramme (Fig. 1V.4) révéle une irrégularité interannuelle marquée.
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> Périodes humides :

Pic en avril-mai (ex : 3.5 mm en 05/2008, 05/2011) — possible vent printanicre

Petit rebond en sept-oct. (ex: 09/2010, 10/2017)

» Périodes séches :
- Minimum en hiver (déc.-janv) et été (juil.-aodt) - ex : 0.5 mm en 12/2009, 08/2012
- Période seche prolongée : 2015-2018 (16 mois sous 1 mm).
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Figure 1V.4.Variation de la pluviométrie journaliere de la station de Beni Haroun (2007-2019)

1V.3.3. Humidité relative

L’humidité relative (%) collectées a la station de Beni Haroun variant de 23,06 % a

94,73 %, reflétent les conditions atmosphériques locales sur une période de 12 ans (2007-

2019). La moyenne de 66,5 % et la médiane de 69,5 % indiquent une prédominance de

conditions humides, caractéristiques des zones hydriques et des régions nord-algériennes (Fig.

IV.5).

Les mesures se répartissent inégalement selon quatre gammes principales. Environ 5 %

des valeurs indiquent une atmosphére trés seche (inférieure a 40 %), probablement lors des

étés ou des vents chauds. 20% des données se situent dans la plage modérée (40-60 %), tandis
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que la majorité (50 %) montre un environnement humide (60-80 %). Enfin, 25 % des releves
dépassent 80 %, signalant des épisodes de forte humidité, souvent liés aux saisons pluvieuses
ou a la proximité immédiate du lac (Fig. IV.5).

Les variations d'humidité ont un impact direct sur I'évaporation du réservoir. Par
exemple, une humidité inférieure a 50 % accélére la perte en eau, nécessitant potentiellement
des ajustements dans les lachers contrélés. A l'inverse, une humidité élevée (> 80 %) peut
saturer les sols et augmenter les pressions interstitielles, ce qui exige une surveillance accrue

des infrastructures pour prévenir les risques d'infiltration ou de corrosion.
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Figure IV.5.Variation de I’humidité relative journaliere de la station de Beni Haroun (2007-
2019)

1VV.3.4. Evaporation

1”évaporation est la perte d’eau d’un réservoir de barrage sous forme de vapeur, causée
par I’énergie solaire et les conditions climatiques (vent, température, humidité). Ce
phénomene naturel réduit les ressources en eau stockée, particulierement dans les régions
arides ou lors de sécheresses. Dans les grands barrages, cette perte peut étre significative en

raison de la grande surface exposée.

L’évaporation quotidienne (en hm?®) du réservoir de Beni Haroun varie de 0,007

hm® 40,489 hm?, avec une moyenne autour de 0,12 hm3(Fig.IV.6). Cette plage refléte la
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variabilité naturelle du phénomeéne d'‘évaporation, influencée par les conditions climatiques

locales. On peut distinguer :

- Faible évaporation (< 0,05 hm?®) : Représente environ30 % des données,
correspondant a des journées humides, nuageuses ou fraiches ou I'évaporation est

minimale.

- Evaporation modérée (0,05-0,2 hm?®) :50 % des mesures, typiques des conditions

météorologiques stables.

- Forte évaporation (> 0,2 hm?) :20 % des données, souvent liées & des journées

chaudes, séches ou venteuses, avec des pics atteignant 0,489 hm? (Fig. IV.6).
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Figure 1V.6.Variation de I’évaporation journaliére de la station de Beni Haroun
1V.3.5. Volume

L’évolution du volume d’eau dans un barrage dépend des apports naturels (pluies, fonte
des neiges, riviéres) et des préléevements humains (irrigation, eau potable, hydroélectricité).
En période humide, le niveau monte, tandis qu’en saison séche ou lors de forts besoins, il
baisse sous I’effet de I’évaporation et des lachers d’eau. La gestion vise a équilibrer stockage,
production énergétique et prévention des crues, mais les sécheresses prolongées liées au

changement climatique rendent cette régulation plus complexe.

Le graphique (Fig.1V.7) présente I'évolution du volume d'eau (en hm?3) du lac du barrage

de Beni Haroun entre 2007 et 2019. De 2007 a 2014, le volume reste stable autour de 400-530
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hms, avec quelques légeéres variations. A partir de 2014, une augmentation progressive
conduit & 570-580 hm? en 2016. Puis, entre 2016 et 2019, le volume connait une croissance
exceptionnelle, passant de 600 hm3 a plus de 1000 hmg3, avec un pic a 1058 hm3 en 2019. Des
pics isolés (775 hm3 en 2017, 967 hm3 en 2018), ces fluctuations importantes suggérent

l'influence de facteurs naturels (précipitations, sécheresses) ou humains (gestion des

barrages).
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Figure IV.7.Variation du volume d’eau du lac du barrage de Beni Haroun (2007-2019)

1V.3.6. Niveau du lac

Il désigne la hauteur d'eau (en métres) dans la retenue du barrage Beni Haroun, ce
niveau varie en fonction des apports pluviométriques, des prélevements pour l'irrigation, I'eau
potable, et les besoins hydroélectriques. Il est un indicateur clé pour la gestion des ressources
en eau, la prévention des crues, et lI'optimisation des usages. Sa surveillance réguliere permet

d'équilibrer stockage et sécurité de l'infrastructure.

La Figure (1V.8) présente I'évolution du niveau d'un lac (en metres) du barrage de Beni

Haroun sur une peériode de 12 ans, entre 2007 et 2019, on remarque :

- Le niveau du lac varie de maniéere cyclique, avec des pics (niveaux les plus hauts) et

des creux (niveaux les plus bas) récurrents ;

- Pics : Souvent observés entre avril et septembre (période de fonte des neiges/pluies

saisonnieres) ;

-Creux : Plus fréquents en hiver (décembre a février) ou en période seche ;
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-2007-2010 : Niveau relativement stable, oscillant autour de 180-190 m ;

-2011-2015 : Baisse progressive, avec des creux atteignant ~170 m (ex. en 2012 et 2015),
suggérant des sécheresses ou une gestion hydrique modifiée.

-2016-2019 : Légére remontée, mais sans retrouver les niveaux initiaux (max. ~185 m) ;

-Plus bas niveau : Autour de 165 m (vers 2012 ou 2015), possiblement lié a une

sécheresse extréme ;

-Plus haut niveau : Proche de 200 m (en 2008 ou 2010), peut-étre di a des collectes

exceptionnelles :
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Figure 1V.8.Variation du niveau du lac du barrage de Beni Haroun (2007-2019)

Conclusion

Ce chapitre a mis en évidence I’importance de définir avec précision les données
essentielles a la prédiction des niveaux piézométriques, en s’appuyant sur deux éléments
fondamentaux ; D’une part, les mesures piézométriques offrent un suivi précis des variations
des nappes phréatiques, permettant d’étudier la dynamique des aquiferes. D’autre part, les
parametres environnementaux (précipitations, température, etc.) jouent un role central dans
I’évaluation des mécanismes de recharge des eaux souterraines et de leurs interactions avec
les eaux de surface. La fiabilité des prévisions dépend de la qualité des données et de

I'adaptation des modeles au contexte local.
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Chapitre V Résultats et discussions

V.1. Introduction

De nos jours, l'intérét pour les réseaux de neurones artificiels (RNA) s’est
considérablement accru, notamment dans le développement de systémes capables d’identifier,
de prédire ou de contrbler des processus complexes. Ce chapitre se concentre sur la
modélisation et la simulation par RNA visant a prédire les niveaux piézométriques au sein
d’un barrage en béton compacté au rouleau (BCR) « Beni Haroun, Mila». Une telle
prédiction est essentielle pour anticiper et prévenir les risques structurels ou hydrauliques, tels
que les infiltrations ou les ruptures. Pour évaluer la performance des modéles développés,
deux criteres principaux sont retenus : laracine carrée de I’erreur quadratique moyenne
(RMSE), mesurant la précision des prédictions, le coefficient de détermination (R?) et le
critere de 1’efficacité de Nash-Sutcliffe(NSE), évaluant la qualité de 1’ajustement du modéle
aux données réelles. Les simulations sont intégralement réalisées via le logiciel MATLAB
R2021a, offrant un environnement robuste pour I’entrainement, la validation et I’analyse des
RNA. Cette approche combine ainsi innovation technologique et rigueur méthodologique

pour renforcer la securité et la fiabilité des barrages.

V.2. Résultats

V.2.1. Rive gauche

% FeedForward Back-Propagation (FFBP):

Les résultats du modéle FFBP montrent dans la phase de tous les donnees
(All), I'Erreur Quadratique Moyenne et (RMSE) est de 1.83, L'efficacité de Nash Sutcliff
(NSE) est de 0.913 et le Coefficient de détermination (R?) est de 0.913 (Fig. V.1 et V.2). Le
coefficient de détermination (R?) obtenu pour les phases (Apprentissage, Validation, Test) est
signifié que les valeurs de niveau piézométrique prévues sont tres proches aux valeurs
observées pour tous les ensembles de données. La figure(V.1), montre les diagrammes de

I’apprentissage, validation et de test de l'algorithme FFBP.
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Training: R=0.96237 Validation: R=0.93361
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Figure V.1.Graphique de régression du tracé du FFBP mesuré (valeur cible).
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Figure V.2.Comparaison entre le niveau piézométrique (NP) mesuré et le niveau

piézométrique prédit (FFBP) du piézomeétre (P.O.RG Azbis, rive gauche).
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Le niveau piézométrique du piézometre (P.O.RG Acbis) prédit par le modéle FFBP et

représentées sur la figure (V.3)

200
195 1 — Mesurer
)
= ——Predit FFBP
190
@
=
=
R
2 185
=
=
S
& 180
=%
=
-
& 175
E
170 -
165
[~ WA OO0 =l Il Non = = < wn N O ooy
OO O O O O D O e o o e o o o = o e o~ o o o
RNl lelelelleNeloloeloelielelolielelelelieleleloelielelleloe el
30N [IIAITAANAQIITIIIAANAINAFA
WO AR IO Ol O O sten vt s e D e Oy R OV s O
=Nl Ralabibalai-Bak-Ns EsEsR=Ne RoR=Ro N NuBabaks Balal-dal-Ral=Ralaks Raks |
B e ey
b BN I o TSNS B o I o N Tl eI o I VR ST N e o Yo B e I PR N B T B o =" B o NVl o
S — — O — oo =] oo — oo =} [=I N —
Date

Figure V.3.Evolution des niveaux piézométriques du piézométre (P.O.RG Axbis, rive

gauche), mesurés et prédits par le modéle FFBP.
+ Cascade Forward BackPropagation (CFBP):

Les resultats du modele CFBP montrent dans la phase de tous les données
(All), I'Erreur Quadratique Moyenne et (RMSE) est de 1.85, L'efficacité de Nash Sutcliff
(NSE) est de 0.912 et le Coefficient de détermination (R?) est de 0.912(Fig. V.4 et V.5). Le
coefficient de détermination (R?) obtenu pour les phases (Apprentissage, Validation, Test) est
signifié que les valeurs de niveau piézométrique prévues sont tres proches aux valeurs
observées pour tous les ensembles de données. La figure(V.4), montre les diagrammes de

I’apprentissage, validation et de test de I'algorithme CFBP.
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Figure V.5.Comparaison entre le niveau piézométrique (NP) Mesuré et le niveau

piézométrique prédit(CFBP) du piézometre (P.O.RG Azbis, rive gauche).
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Figure V.6.Evolution des niveaux piézométriques du piézométre (P.O.RG Axbis, rive
gauche), mesurés et prédits par le modele CFBP.

Les résultats obtenus sont mentionnés dans le tableau (V.1), les deux modeles ont des

performances tres proches :

v' Le RMSE est légerement plus faible pour le modéle FFBP (1,83 contre 1,85), ce qui
signifie qu’il fait en moyenne des erreurs un peu plus petites (un RMSE inférieur a
10% de la plage des données est généralement considéré comme une bonne

performance dans de nombreux contextes hydrologiques ou géotechniques).

v Les valeurs de NSE sont trés élevées (supérieures a 0,9), ce qui indique une excellente

capacité prédictive pour les deux modeles, avec un léger avantage pour FFBP.

v’ Les valeurs de R2 sont aussi tres élevées (environ 0,91), ce qui montre que les modéles

expliquent environ 91 % de la variance des données observées.

Tableau V.1.Performances de la prédiction (FFBP, CFBP)

Modeles RMSE NSE R?
FFBP 1,83 0,913 0,913
CFBP 1,85 0,912 0,912
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On observe sur la Figure (V.6) que les deux modeles (FFBP et CFBP) suivent

globalement la tendance mesurée, mais avec des écarts variables selon les périodes.

- Le modéle CFBP, semble plus proche des mesures en début de période (2007-2010),
possible surestimation apres 2015 (écarts croissants).

- Le modele FFBP, moins précis initialement, mais converge vers les mesures apres

2012, mieux adapté aux variations récentes (2016-2019).
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Figure V.7.Evolution des niveaux piézométriques du piézométre (P.O.RG Axbis, rive

gauche), mesurés et prédit par les modéles FFBP et CFBP.

V.2.2. Rive droite

% Feed Forward BackPropagation (FFBP):

Le modele FFBP présente une performance modéré, avec une erreur quadratique
moyenne (RMSE) de 0.477, une efficacité de Nash-Sutcliffe (NSE) de 0.659 et un coefficient
de détermination (R?) de 0.659(Fig. V.7 et V.8), indiquant une moyenne a bonne adéquation
entre les niveaux piézométriques prédits et observés pour I'ensemble des données, comme le
confirment également les résultats cohérents obtenus lors des phases d'apprentissage, de
validation et de test. La figure suivante (V.7) montre les diagrammes de I’apprentissage,

validation et de test de l'algorithme FFBP.
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Figure V.8.Graphique de régression du tracé du FFBP
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Figure V.9.Comparaison entre le niveau piézométrique (NP) mesuré et prédit(FFBP) du

piézometre (PO IV.1, rive droite)
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Le niveau piezométrique prédite du barrage par le modele FFBP et représentées sur la figure
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Figure V.10.Le niveau piezométrique du piézometre (PO V.1, rive droite), prédit et mesure.
% Cascade Forward Back Propagation (CFBP):

Le modéle CFBP affiche une performance globale moyenne, avec une erreur
quadratique moyenne (RMSE) de 0,482, un coefficient d’efficacité de Nash-Sutcliffe (NSE)
de 0,652, ainsi qu’un coefficient de détermination (R?) de 0,652(Fig. V.11 et V.12). Ces
résultats indiquent que le modele parvient a reproduire de maniere acceptable les tendances
générales des données piézométriques, bien qu’il subsiste une marge d’amélioration

concernant la précision des prédictions.

La figure suivante montre les diagrammes de I’apprentissage, validation et de test de

l'algorithme FFBP.
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Figure V.11.Graphique de régression du trace du CFBP.
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Figure V.12.Comparaison entre le niveau piézométrique (NP) mesuré et prédit(CFBP) du

piézometre (PO IV.1, Rive droite)
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Figure V.13.Le niveau piezométrique du piézomeétre (PO V.1, rive droite), prédit et mesuré

Les résultats obtenus sont mentionnés dans le tableau ci-apres. On observe que :

Précision similaire : Les deux modeles affichent des scores quasi-identiques, avec un
Iéger avantage pour le FFBP (RMSE plus faible de 0,005).

Performance modérée : Les valeurs de NSE et R2 (~0,65) indiquent une capacité

explicative acceptable mais perfectible.

Tableau V.2.Performances de la prédiction (FFBP, CFBP)

Modeles RMSE NSE R?
FFBP 0,477 0,659 0,659
CFBP 0,482 0,652 0,652

La figure V.14 présente une comparaison graphique entre le NP prédit par les modeles

FFBP et CFBP par rapport le NP mesuré (valeur cible).L'évolution des niveaux

piézométriques mesurés montre une tendance générale a la baisse entre 2007 et 2019, avec

des variations saisonniéres, tandis que les prédictions des modéles FFBP et CFBP suivent
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globalement cette tendance, le modele FFBP présentant un léger avantage en termes de
précision avec un RMSE légérement plus faible (0,477 contre 0,482 pour CFBP) et des
valeurs de NSE et R2 légerement supérieures (0,659 contre 0,652), bien que les deux modéles
affichent des performances globalement similaires dans la capture de la dynamique

piézométrique.
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Figure V.14.Evolution des niveaux piézométriques du piézométre (P.O.IV.1, rive droite),

mesurés et prédit par les modeles FFBP et CFBP.

V.3. Discussion

V.3.1. Rive droite

- Les deux modeéles présentent une performance modérée avec un RMSE autour de 0,48,

ce qui indique une erreur moyenne modérée dans les prédictions.

- Les coefficients NSE et R2 sont proches de 0,65, ce qui signifie que les modéles

expliquent environ 65 % de la variance des données.

- La performance est correcte mais laisse une marge d’amélioration, notamment pour

mieux capturer les variations fines des niveaux piézométriques.
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V.3.2. Rive gauche

- Les modéles affichent une meilleure performance avec un RMSE autour de 1,83, mais

cette erreur est relative a une plage de données plus large.

- Les valeurs de NSE et R2 proches de 0,91 indiquent une trés bonne capacité des

modeles a reproduire les observations.
- Ladifférence entre FFBP et CFBP est minime, avec un léger avantage pour FFBP.
V.3.3. Comparaison entre rives
- Larive gauche bénéficie d’une meilleure qualité¢ de modélisation que la rive droite, ce

qui peut étre lié a la nature des données, a la complexité hydrogéologique ou a la

qualité des observations.

- Les modeéles fonctionnent globalement bien, mais la performance moindre sur la rive

droite suggere des defis spécifiques a cette zone.

V.3.4. Recommandations pour améliorer les modeéles

- Enrichir les données d’entrée

> Ajouter des variables explicatives pertinentes (par exemple, perméabilité,
transmissive, niveaux piézométriques des nappes adjacentes, caractéristiques
géologiques.....) pour mieux capturer les processus influengcant les niveaux

piézométriques.

> Améliorer la qualité et la fréquence des mesures pour réduire le bruit et mieux saisir

les variations temporelles.
- Explorer des modeles alternatifs ou hybrides

» Combiner les résecaux de neurones avec d’autres approches (modéles statistiques,

modeles physiques) pour tirer parti de leurs forces respectives.

» Tester des méthodes d’ensemble (bagging, boosting) pour améliorer la stabilité et la

précision.

Finalement, Les modéles FFBP et CFBP montrent des performances solides,
particulierement sur la rive gauche. Pour la rive droite, des améliorations sont possibles en

enrichissant les données, en optimisant les modeles et en adoptant une approche plus fine de
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validation. Ces actions permettront d’augmenter la précision des prédictions et la fiabilité

globale des modéles sur I’ensemble du site.

Conclusion

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), notamment les modeles FFBP et CFBP, se
révelent des outils prometteurs pour la prédiction des niveaux piézométriques, comme en
témoignent leurs performances variables mais souvent élevées selon les zones étudiées. Leur
capacité a capturer des relations complexes entre les variables hydrogéologiques et les
fluctuations des nappes en fait une approche complémentaire aux méthodes traditionnelles,

notamment dans des contextes ou les données sont suffisamment riches et diversifiées.

Sur larive gauche, les deux modeles (FFBP et CFBP) démontrent une excellente
précision (Rz > 0,91), validant leur fiabilité pour des applications opérationnelles, tandis que
sur larive droite leurs performances plus modestes (R ~ 0,65) soulignent la nécessite
d’optimiser les parametres d’entrée ou d’enrichir les données pour mieux refléter les
spécificités locales. Ces résultats mettent en lumiere 1I’importance d’une calibration adaptative

des RNA en fonction des caractéristiques hydrogéologiques de chaque zone.
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Conclusion générale et recommandations

Infrastructures critiques pour la gestion hydrique et la production énergétique, les
barrages requierent une surveillance permanente en raison de leur complexité structurelle et de
leur importance stratégique. Les systémes d'auscultation y assurent un rdle central en
fournissant des données comportementales essentielles a la détection précoce de défaillances
potentielles.

L'intelligence artificielle s'affirme comme un levier transformationnel irréversible pour
la gestion des infrastructures hydrauliques, révolutionnant tant la sécurité que I'efficacité des
barrages a I'ére des défis climatiques et démographiques. En transcendant les limites des
méthodes conventionnelles, I'lA opére une mutation décisive : elle substitue a la surveillance
réactive une approche prédictive anticipant les risques critiques (sous-pressions, liquéfaction)
remplace la maintenance planifiée par une optimisation dynamique des ressources, réduisant

jusqu'a 30% des codts.

Appliquée au barrage de Beni Haroun, cette technologie métamorphose les donnees
piézométriques en systéeme nerveux digital : chaque capteur alimente des algorithmes
décryptant les non-linéarités complexes (interactions eau-structure-fondations). Cette
évolution consacre I''A comme garante absolue de la résilience hydraulique en zones semi-
arides — ou les barrages, a la fois vitaux et vulnérables, deviennent des infrastructures cyber-
physiques. Ainsi, loin de remplacer I'ingénieur, I'lA le dote d'un systéme sensoriel et cognitif

inédit pour affronter l'urgence hydrique mondiale

Pour prédire les Nivaux piézometriques dans barrage de Beni Haroun, deux
algorithmes, FFBP et CFBP, ont e€té utilisés, en utilisant six variables différentes,
I'efficacité des modeles a été évaluée en utilisant des mesures telles que le coefficient
de détermination (R?), [lerreur quadratigue moyenne (RMSE) et l'efficacité de Nash-
Sutcliffe (NSE). Les résultats indiquent que la performance du modele FFBP est meilleure

que celle du modele CFBP.

L'évolution vers une surveillance proactive des barrages nécessite une approche intégrée
combinant technologies avancées et méthodologies prédictives. Pour garantir la sécurité
durable des infrastructures hydrauliques comme le barrage de Beni Haroun, nous

proposons une stratégie reposant sur trois piliers complémentaires :

1- Le déploiement de réseaux 10T et d'edgecomputing permettrait d'installer des capteurs

intelligents mesurant en continu les vibrations, pressions et températures, avec
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transmission des données en temps réel via la 5G pour réduire les délais d'alerte a
moins d'une heure. Ces données alimenteraient des jumeaux numériques capables de

simuler I'impact d'événements extrémes avant leur survenue ;

Le développement de modéles hybrides combinant intelligence artificielle et principes
physiques (comme le couplage RNA/équations de Darcy) permettrait d'atteindre une
fiabilité predictive supérieure a 95%, tout en intégrant les effets du vieillissement des
matériaux, des cycles gel-dégel et des interactions dynamiques sous sollicitations
sismiques. Des systemes d'lA explicable (XAl) rendraient transparents les facteurs de

risque clés ;

Le couplage avec la télédéetection, on utilisant des images satellites (INSAR) pour la
surveillance les déformations et on combinaison avec des drones pour I’inspection

visuelle automatisée ;

La création d'une plateforme nationale collaborative centraliserait les donnees des
principaux barrages algériens, avec des algorithmes adaptés aux spécificités locales et
des modules de maintenance prédictive, tout en formant les gestionnaires a ces

nouveaux outils.
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