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Contexte
Le réseau unitaire, mélangeant eaux 
pluviales et eaux usées, est remis en 
cause (contamination, déversement, 
facteur climatique aggravant)

Une solution : ouvrages de gestion des 
eaux pluviales à la source
 Déversements           (volume et fréquence)
 Outil de modélisation hydrologique de 

bassin versant (BV) comme TONIC*
Schéma des processus hydrologiques du réseau unitaire*

Mais comment savoir où installer ces ouvrages ? Où déconnecter ?
*Montoya-Coronado,V.A. (2021), Mise au point d’une méthodologie de déconnexion des 
eaux urbaines à l’échelle d’un bassin versant. Thèse Génie civil, INSA de Lyon, 313p.



Objectifs

• Utiliser des méthodes d’apprentissage automatique pour 
analyser des données hydrologiques (pluie, paramètres variables du bassin versant)

• Indiquer : critères de déversement ; secteurs à déconnecter en premier ; 
solutions adaptées

• Axes de travail

1. Analyse d’une base de données hydrologiques du bassin versant du site d’étude

2. Apprentissage non supervisé préliminaire

3. Apprentissage supervisé sur la base de données

1

3

Tan et al. (2018), 
Introduction to Data 
Mining, Second 
Edition
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Matériel
Présentation du bassin versant urbain d’Écully 

Montoya-Coronado,V.A. (2021), Mise au point d’une méthodologie de déconnexion des eaux urbaines à l’échelle d’un bassin versant. Thèse Génie civil, INSA de Lyon, 313p.
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Matériel
Présentation de la base de données (BD) du bassin

• Nettoyage préliminaire
• Réduction de dimensionnalité par expertise hydrologique

Entrées : 3 + 5 × 6 = 33 paramètres (notés @) Sorties : 2 @

Pluie (3@) SBV1 (5@) SBVi (5@) SBV6 (5@) DO

H
(mm)

Dpluie
(min)

Immax
(mm/h)

IL1
(mm)

… K1
(min)

… IL 6 ; … ; K 6
QmaxDO

(m3/s)
VtotDO

(m3)

Simul. 1 5,9 113 6 1,7 … 30 … 1,7 ; 18 0,04 41

… … … … … … … … … … …

Simul. 750 21,58 493 36,8 2,5 … 28 … 1,7 ; 31 1,04 1304
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Matériel
Les attributs caractérisant les SBV

PII [L/s] K [min] IL [mm] F_imp [-] F_per [-]

Débit 
d’infiltration 

des ECP 
permanentes 

Lag time 
ou temps 

de 
latence

Pertes 
initiales

Fraction de 
ruissellement des 

surfaces 
imperméables

Fraction de 
ruissellement des 

surfaces perméables
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Méthode d’apprentissage non supervisé 
K-means
Principe : regrouper les objets se ressemblant et séparer ceux ne 
se ressemblant pas, en termes de distance
Fonctionnement : calcul de distance des attributs

Codes développés en Python
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Résultats du regroupement non supervisé
K-means

Appliquée sur les valeurs de sortie (QmaxDO ; VtotDO) de la base de données, calculées par le 
modèle hydrologique TONIC

=> Classe de sortie 
unique pour la suite
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Méthodes d’apprentissage supervisé : 
arbre de décision et forêt aléatoire 

Processus :
• Entraînement sur 80% des objets de la BD
• Évaluation sur 20% des objets, mesure de

l’exactitude sur les classes de sorties prédites
• Profondeur max. avec une courbe d’overfitting

Principe de la forêt aléatoire :
méta-algorithme, collection d’arbres de décision décorrélé

Principe de l’arbre de décision : maximiser la pureté des feuilles 
pour qu’elles contiennent des données de la même classe de sortie
Fonctionnement : critère d’homogénéité, l’indice Gini
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Résultats de l’apprentissage supervisé : 
arbre de décision et forêt aléatoire

• Forêt : exactitude et rappel de 89,2 % ; précision de 89,7 %

• Arbre : exactitude et rappel de 86,5 % ; précision de 87,2 %
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Résultats de l’apprentissage supervisé : 
contributions (%) des paramètres à l’arbre de décision

 Pluies prépondérantes
 Retrait de leurs contributions et règle de 3 pour se concentrer sur les SBV
Paramètres contributeurs majeurs : Fimp 2, 5 ; K3 ; IL3, PII2...
Exemple d'indication d'aménagement : désimperméabiliser en priorité sur les 
SBV 2 et 5 

Pluie : 88,07% SBV1 : 0,98% SBV2 : 4,58% SBV3 : 2,43%

H D IMmax PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K

52,3 2,95 32,82 0 0,98 0 0 0 0,69 3,22 0 0 0,67 0 0 0 1,37 1,06

SBV4 : 1,1% SBV5 : 1,82% SBV6 : 1,02%

PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K

0,32 0 0 0 0,78 0 1,39 0 0 0,43 0 0,76 0 0 0,26

SBV1 : 8,25% SBV2 : 38,29% SBV3 : 20,4%

PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K

0 8,25 0 0 0 5,76 26,95 0 0 5,58 0 0 0 11,51 8,89

SBV4 :  9,23% SBV5 : 15,3% SBV6 : 8,52%

PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K PII Fimp Fper IL K

2,71 0 0 0 6,52 0 11,69 0 0 3,61 0 6,34 0 0 2,18

SBV1 : 8,25% SBV2 : 38,29% SBV3 : 20,4%

Fimp PII Fimp K IL K

8,25 5,76 26,95 5,58 11,51 8,89

SBV4 :  9,23% SBV5 : 15,3% SBV6 : 8,52%

PII K Fimp K Fimp K

2,71 6,52 11,69 3,61 6,34 2,18
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Résultats de l’apprentissage supervisé : 
contributions (%) des paramètres à la forêt aléatoire

 Pluies prépondérantes à 66% => retrait de leurs contributions
Paramètres contributeurs majeurs : K partout, PII des SBV 1, 2, 6 ; Fimp 1, 2, 5, 6
Exemple d'indication d'aménagement : installer des ouvrages de rétention à la 
source sur l'ensemble du BV pour réguler K
1ers indicateurs de où et comment déconnecter, mais en quelle quantité ?

SBV1 : 18,23% SBV2 : 17,89% SBV3 : 15,79%

PII Fimp K PII Fimp K K

1,6 2,52 11,84 1,66 2,32 11,61 11,46

SBV4 :  13,59% SBV5 : 16,71% SBV6 : 17,79%

K Fimp K PII Fimp K

11,17 1,69 11,4 1,59 1,49 12,48
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• Arbre et forêt : indications d’où et 
comment déconnecter

=> Mais dans quelles proportions ?
• Résultats limités par BD
• Une des premières applications de 

ce type de méthode à des 
problématiques de cause des 
déversements

• BD à agrandir et compléter avec 
TONIC

• Appliquer ces mêmes algorithmes 
sur cette nouvelle BD

• Les tester sur d’autres bassins 
versants : Figeac, Milan, …

• Implémentation dans des outils 
opérationnels (ex : CANOE)

Conclusion et Perspectives
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Place aux questions !
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