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1 Introduction

Les barrages sont des ouvrages ou formations naturelles qui obstruent le lit

d’un cours d’eau, entraînant l’accumulation d’eau en amont jusqu’à former une

retenue, souvent assimilée à un lac. Ils comptent parmi les principales causes de

la formation de plans d’eau artificiels ou naturels. Certains barrages se forment

naturellement, à la suite d’événements tels qu’un éboulement, un glissement de

terrain ou la fonte d’un glacier (COSTA et SCHUSTER, 1988). D’autres sont construits,

soit par des castors, qui créent ainsi un habitat protégé des prédateurs (GURNELL,

1998), soit par les humains. En effet, depuis la préhistoire, l’Homme construit des

barrages. Dans un premier temps, ces barrages avaient pour objectifs de dévier des

cours d’eau, de se protéger des crues, de rendre des cours d’eau navigables et de

gérer l’approvisionnement en eau. Dès l’Antiquité, l’Homme a exploité l’énergie

hydraulique, notamment pour le transport. Les Romains utilisaient l’énergie des

cours d’eau pour transporter des matériaux sur de longues distances à l’aide de

barges. Puis, avec l’invention des moulins à eau au Ier siècle avant J.-C., l’énergie de

l’eau a pu être utilisée pour des tâches de plus en plus diversifiées. Des ouvrages de

plus en plus importants se sont ensuite développés avec l’évolution de l’industrie,

et des barrages de plus en plus imposants ont été construits afin de répondre à

des besoins en énergie toujours plus importants (HISTOIRE POUR TOUS, 2022).

À partir de la fin du XIXème siècle et de l’arrivée de l’électricité, les barrages vont

prendre une toute autre ampleur en transformant l’énergie cinétique de l’eau, non

plus seulement en énergie hydromécanique, mais aussi en énergie hydroélectrique

pouvant être acheminée plus loin des cours d’eau (CFBR, 2013).

De nos jours, il existe près de 45 000 barrages dans le monde, dont la majorité

est située en Chine (ICOLD, 2025). Ils peuvent avoir des finalités multiples comme

la gestion de l’eau pour l’irrigation et l’alimentation, la navigation et les loisirs,

mais surtout la production d’hydroélectricité. En effet, l’électricité décarbonée

produite par des installations hydroélectriques a pris une place importante dans

notre production d’énergie actuelle et permet de fournir 15% de la production

mondiale d’électricité et près de 50% de la production d’électricité renouvelable

(INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2023). La capacité de production hydroélectrique

a doublé depuis ces trente dernières années et devrait encore doubler d’ici 2050.
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Cette production d’énergie renouvelable est indispensable pour lutter contre le

dérèglement climatique.

Malgré les nombreuses fonctionnalités qu’offrent les barrages, ils peuvent aussi

avoir des conséquences néfastes aussi bien pour l’environnement que pour les

populations locales. En effet, la construction de barrages toujours plus imposants

impose d’inonder des centaines de kilomètres carrés, détruisant les écosystèmes,

inondant des vestiges archéologiques et forçant parfois le déplacement de popu-

lations. Les barrages constituent également un obstacle à la circulation des cours

d’eau, menaçant la survie d’espèces migratrices telles que le saumon ou la truite

ainsi que de nombreuses espèces d’invertébrés aquatiques (HOREAU et al., 1997). Les

barrages empêchent aussi la circulation des sédiments qui s’accumulent en amont.

Cette accumulation de sédiments entraîne une augmentation de la concentration

en polluants dans les eaux de retenue et modifie la composition des écosystèmes

aquatiques en aval (FUTURA-SCIENCES, 2020). Ces conséquences peuvent être

encore plus dramatiques en cas de défaillance du barrage, provoquant la libération

de millions de mètres cubes d’eau.

Initialement conçus pour tenir 50 à 100 ans, les barrages, dans de bonnes condi-

tions et accompagnés d’une maintenance rigoureuse, peuvent dépasser cette four-

chette et durer largement plus d’un siècle, comme le barrage de Maigrauge en Suisse,

toujours en service depuis 1872. Durant toute leur durée de vie, les barrages sont

soumis à d’importantes contraintes mécaniques et environnementales, telles que la

pression de l’eau, l’érosion ou le climat, susceptibles d’affecter leur stabilité (DREAL,

2013). Ces ouvrages nécessitent une maintenance rigoureuse afin de prévenir les dé-

faillances pour durer dans le temps et éviter toute catastrophe. Or, cette maintenance

s’avère particulièrement complexe. En effet, chaque barrage est tout à fait unique du

fait de son emplacement, de son contexte géologique et climatique ou encore de ses

conditions de construction, ce qui complique la standardisation des procédures de

surveillance et de maintenance. La maintenance implique des interventions souvent

périlleuses et coûteuses. Trois approches peuvent être distinguées : la maintenance

curative, préventive et prédictive (EREMA, 2021). La maintenance curative consiste

à intervenir après la détection d’une anomalie ou d’une panne. Bien qu’encore lar-

gement pratiquée, elle engendre des interventions en urgence, souvent plus longues,
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risquées et coûteuses. La maintenance préventive, quant à elle, repose sur la planifi-

cation d’interventions régulières, fondées sur des inspections ou des échéances ca-

lendaires, afin de limiter la probabilité de défaillances. Cependant, elle peut entraî-

ner des opérations inutiles et un usage non optimal des ressources. Enfin, la main-

tenance prédictive s’appuie sur l’analyse continue des données d’auscultation pour

anticiper les défaillances réelles. Cette approche proactive permet de planifier les in-

terventions au moment opportun, réduisant les délais, les risques et les coûts, tout

en optimisant les ressources mobilisées et en garantissant la sécurité et le bon fonc-

tionnement des barrages (YUMAN, 2018).
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2 État de l’art

2.1 Types de barrages

Les barrages hydrauliques peuvent être classés en différentes catégories selon

leur usage, leur emplacement, le type de matériaux utilisés, ainsi que les techniques

de construction mises en œuvre. Ils peuvent être réalisés soit en matériaux rigides,

comme le béton, soit en matériaux meubles, tels que des remblais en terre ou en

enrochement.

Les barrages rigides peuvent être eux-mêmes divisés en trois types. On distingue

principalement les barrages-poids (Fig.1a), généralement construits dans des vallées

larges, qui résistent à la poussée de l’eau uniquement par leur propre poids. Les

barrages à contreforts (Fig.1b) constituent une alternative aux barrages-poids. Leur

structure repose sur une série de contreforts qui soutiennent un parement en amont,

permettant de supporter le poids de l’eau. Leur construction nécessite une moindre

quantité de béton, mais ils sont plus sensibles aux aléas externes tels que les séismes

et les variations thermiques. Enfin, les barrages-voûtes (Fig.1c), adaptés aux vallées

étroites, se caractérisent par leur forme arquée, qui permet de reporter la pression

de l’eau sur les parois rocheuses latérales, assurant ainsi une répartition efficace des

contraintes (INRAE, 2024).
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(a) Barrage-poids

(b) Barrage à contreforts

(c) Barrage-voûte

FIGURE 1 – Illustrations des différents types de barrages rigides (IRMA, 2020)

Les barrages en remblai peuvent également être classés en trois catégories, selon

le type de matériaux disponibles à proximité du site de construction. On distingue

les barrages homogènes (Fig.2a), constitués d’un seul matériau qui assure à la fois

l’étanchéité et la stabilité. Les barrages à noyau (Fig.2b) sont composés d’un noyau

imperméable, souvent en argile, entouré de matériaux plus grossiers assurant la sta-

bilité de l’ensemble. Enfin, les barrages à masque étanche (Fig.2c) sont construits

lorsque les matériaux naturellement imperméables sont insuffisants sur le site. Dans

ce cas, la stabilité est assurée par un corps en remblai, tandis que l’étanchéité est ga-

rantie par un masque artificiel disposé sur la face amont du barrage (INRAE, 2024).
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(a) Barrage homogène

(b) Barrage à noyau

(c) Barrage à masque

FIGURE 2 – Illustrations des différents types de barrages en remblai
(ALP’GÉORISQUES, 2014)

2.2 Comportement des barrages

Contrairement à ce que l’on pourrait supposer en observant ces imposantes

structures, les barrages ne sont pas totalement immobiles. Ils subissent des mou-

vements constants sous l’effet de la pression de l’eau. Ils sont également soumis

à l’érosion causée par le passage de l’eau à travers la structure, ainsi qu’à des

contractions ou dilatations des matériaux qui les composent dues aux variations

de température. À cela s’ajoute l’affaissement progressif de la structure sous son
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propre poids au fil du temps, un phénomène naturel pouvant affecter la stabilité des

barrages.

Par ailleurs, des facteurs externes comme les tremblements de terre, les varia-

tions climatiques, telles que des précipitations importantes ou des sécheresses

modifiant le débit des cours d’eau, peuvent aussi affecter la stabilité des barrages.

Ils réagissent donc à un ensemble complexe d’actions mécaniques, thermiques et

hydrauliques, dont la superposition peut provoquer des comportements directs ou

différés. Ces variations, bien que souvent lentes ou cycliques, peuvent masquer les

premiers signes d’un endommagement structurel, rendant la détection précoce des

anomalies difficile. Comprendre ces comportements dynamiques est essentiel pour

adapter les méthodes de surveillance et prédire les défaillances potentielles à partir

des signaux mesurés. C’est dans cette optique que la modélisation du comportement

normal du barrage prend tout son sens, notamment dans les approches de mainte-

nance prédictive basées sur l’analyse des données historiques (AQUA-BARRIER, 2023).

2.3 Défaillance des barrages

La forme de défaillance la plus critique qu’un barrage puisse connaître est sa

rupture totale. En effet, l’effondrement soudain d’un grand barrage peut engendrer

une vague de l’ampleur d’un tsunami dévastant tout sur son passage. Une telle

catastrophe peut entraîner des pertes humaines considérables, des destructions

massives d’infrastructures et d’habitations, ainsi que des dommages environne-

mentaux majeurs. Les conséquences peuvent s’étendre sur des kilomètres en aval,

affectant durablement les écosystèmes et les populations (GÉORISQUES, 2025).

Heureusement, ce type de catastrophe reste relativement rare. Lorsqu’il survient,

il est généralement déclenché par des événements naturels majeurs, tels que des

séismes, des glissements de terrain ou des crues exceptionnelles dépassant la crue

de projet prise en compte lors de la conception du barrage. En effet, en cas de

précipitations extrêmes ou de mauvaise gestion, le niveau d’eau peut dépasser la

hauteur des digues du barrage, entraînant une surverse. L’eau s’écoule alors par

des zones non prévues pour cela, ce qui peut endommager la structure du barrage,
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voire provoquer une rupture de celui-ci (COURIVAUD et al., 2019). Par ailleurs, des

causes humaines peuvent également être à l’origine d’une rupture, notamment des

erreurs de conception, des négligences dans la surveillance ou la maintenance de

l’ouvrage, voire des actes de sabotage comme la destruction du barrage de Kakhovka

en 2023, lors du conflit opposant l’Ukraine à la Russie, qui a provoqué l’évacuation de

milliers de civils et limité l’accès à l’eau et à l’électricité dans la zone (UNICEF, 2023).

Ces ruptures ne sont cependant pas toujours soudaines. Elles peuvent résulter

de processus lents, progressifs et difficiles à détecter, qu’il est essentiel de surveiller

attentivement afin d’intervenir à temps. L’un de ces phénomènes pouvant com-

promettre l’intégrité des barrages-poids est le phénomène de sous-pression. Sous

l’effet de pressions hydrauliques importantes exercées à la base de l’ouvrage, de

l’eau peut s’infiltrer dans les fondations et générer une force ascendante. Cette

poussée s’oppose au poids propre du barrage et peut, si elle devient trop importante,

provoquer un soulèvement partiel ou total de l’ouvrage, mettant en péril sa stabilité

(Fig.3a) (BESSIÈRE et LONDE, 2025).

Un autre mécanisme critique est l’érosion interne, ou renardage, qui est la princi-

pale cause d’incidents dans les barrages en terre. Elle se caractérise par l’infiltration

d’eau à travers le corps de l’ouvrage, provoquant l’arrachement et le transport de

particules constituant sa structure. Cela conduit à la formation de cavités souter-

raines, progressant de l’aval vers l’amont, semblables à des terriers de renard, qui

laissent s’échapper l’eau vers l’aval et affaiblissent progressivement la stabilité du

barrage (Fig.3b) (KISSI, 2015).

2.4 Surveillance des barrages

2.4.1 Inspection visuelle

La surveillance des barrages repose d’abord sur l’inspection visuelle de l’ouvrage,

dont l’objectif est de repérer rapidement toute anomalie visible, telle que des

fissures, des suintements, un affaissement localisé, etc. Ces inspections permettent

principalement de contrôler l’étanchéité de la structure et des conduites servant

à acheminer l’eau à travers le barrage. Ce type d’anomalie risque d’apparaître au
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(a) (b)

FIGURE 3 – Illustration des phénomènes de sous-pression (a) (FACTOR THIS, 2011) et
d’érosion interne (b) (DESODT et HORSIN MOLINARO, 2016)

cours de la vie du barrage; il est donc essentiel de les détecter rapidement, de les

surveiller et d’effectuer les réparations nécessaires afin de prévenir toute aggravation

du problème. Ces réparations consistent généralement à injecter du ciment pour

colmater les fissures et les canaux d’érosion, limitant ainsi tout risque de renardage

ou de soulèvement dû à la sous-pression (MAYER et CARON, 1978).

2.4.2 Mesures d’auscultation

Le second aspect essentiel pour la surveillance des barrages est l’analyse des

données d’auscultation, reprenant toutes les mesures prises sur le barrage destinées

à quantifier son comportement (ROYET et al., 2015). Le suivi et l’analyse de ces

données permettent d’indiquer les travaux de réparation à effectuer et les mesures

à prendre avant qu’il ne soit trop tard. Les données d’auscultation à analyser se

répartissent en deux catégories : celles liées aux contraintes exercées sur le barrage

et celles correspondant à la réponse de l’ouvrage face à ces sollicitations.

Les contraintes sont généralement le niveau d’eau dans la retenue du barrage,

mesuré à l’aide d’une échelle limnimétrique, et le volume de précipitations mesuré

par un pluviomètre. D’autres contraintes peuvent parfois être prises en compte,

comme le niveau d’eau en aval, la température de l’air ou la fonte des neiges pour les

barrages situés en montagne.
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La réponse du barrage se caractérise par des mesures de déplacement et des me-

sures hydrauliques. Les déplacements peuvent être de trois types (BONELLI et al.,

2005) :

- Les déplacements de surface sont évalués par des relevés planimétriques et de

nivellement, réalisés à l’aide de réflecteurs topographiques. Ceux-ci permettent

de mesurer avec précision des angles et des distances afin de déterminer les dé-

placement de repères de nivellement dont l’altitude exacte est connue (Fig.4a).

- Les déplacements en profondeur sont mesurés par des extensomètres qui éva-

luent l’écartement entre deux points du barrage à l’aide d’un fil les reliant

(Fig.4b) et des pendules mesurant les mouvements horizontaux du barrage en

relevant les variations de position d’un fil suspendu par rapport à un repère fixe

(Fig.4c). Des inclinomètres mesurent les variations d’inclinaison de la structure

sur le principe d’un niveau à bulle et des tassomètres mesurent le tassement à

l’aide de bagues magnétiques insérées lors de la construction (Fig.4d). Le taux

de tassement est alors estimé en mesurant la différence de hauteur entre les

bagues.

- Les déplacements relatifs, quantifiés à l’aide de vinchons ou fissuromètres

triaxiaux qui mesurent le déplacement relatif entre deux structures adjacentes

dans les trois dimensions permettent de quantifier les mécanismes de traction

et de cisaillement (Fig.4e et 4f).

Les mesures hydrauliques, quant à elles, comprennent :

- Les débits de fuite, mesurés à l’aide d’un déversoir dans lequel le débit total est

relevé. Ils correspondant à l’eau traversant le barrage via les drains et collectée

dans des caniveaux (Fig.5a).

- Des mesures de piézométrie, qui permettent de définir la profondeur de la

nappe d’eau (Fig.5b).

- Des mesures de pression interstitielle, effectuées à l’aide de cellules de pression

installées dans les fondations ou au sein même du barrage en remblai (Fig.5c et

5d)(DAUGÉ, 1982).

10



(a) Réflecteur topographique (TAMAGNAN

et BETH, 2012) (b) Extensomètre à fil invar (ROCTEST, 2017)

(c) Pendule direct (IRMA,
2015)

(d) Schéma expliquant le fonctionnement d’un tassomètre
magnétique (KHLIF, 2024)

(e) Vinchon (ROCTEST, 2017)
(f) Schéma expliquant le fonctionnement d’un vin-
chon (GAY, 2007)

FIGURE 4 – Illustrations des différents appareils de mesure de déplacement utiles à
l’auscultation des barrages
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(a) Déversoir de mesure (EDC,
2019)

(b) Schéma expliquant le principe des piézomètres
(LAMIOT, 2011)

(c) Cellule de pression (MANNAN

et al., 2013)
(d) Schéma expliquant le fonctionnement des cellules
de pression (BRAGUE et MONNERET, 2012)

FIGURE 5 – Illustrations des différents appareils de mesure hydraulique utiles à l’aus-
cultation des barrages

2.4.3 Interprétations des données d’auscultation

L’analyse de ces mesures vise à détecter le plus tôt possible toute anomalie,

telle que des discontinuités ou des dérives significatives, pouvant indiquer une

défaillance du barrage.

Les mesures topographiques permettent d’identifier les affaissements et les

glissements de terrain susceptibles de compromettre la stabilité de l’ouvrage. Un

tassement excessif des digues peut révéler une forte compressibilité du sol ou un

compactage insuffisant, entraînant un abaissement du niveau de la crête du barrage
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et augmentant ainsi le risque de surverse.

Une piézométrie ou une pression interstitielle trop élevées peuvent fragiliser la

structure du barrage. Ces phénomènes peuvent résulter d’un dysfonctionnement

des drains ou d’une infiltration d’eau liée à un processus d’érosion interne. Lorsque

l’eau s’infiltre dans les fondations, elle peut exercer une sous-pression suffisante

pour provoquer un soulèvement de la structure, compromettant ainsi sa stabilité.

À l’inverse, une diminution de la pression ou de la piézométrie est généralement

interprétée comme un signe favorable, indiquant un colmatage naturel des maté-

riaux et donc une réduction de la perméabilité. Une baisse des débits de fuite peut

prêter à confusion : elle peut traduire soit un colmatage naturel bénéfique, soit

une infiltration détournée vers une autre zone du barrage. Ce dernier cas est plus

préoccupant, car il peut être à l’origine d’une érosion interne ou d’une augmentation

de la pression sous la fondation. Pour poser un diagnostic fiable, il est donc indis-

pensable de croiser les mesures de débit de fuite avec les mesures piézométriques.

Une augmentation du débit de fuite, accompagnée d’eaux turbides contenant des

particules issues du matériau du barrage, constitue un indicateur clair d’érosion

interne et nécessite une surveillance renforcée (BONELLI et al., 2005).

2.5 Maintenance prédictive

La maintenance prédictive des barrages se fait via l’intermédiaire de modèles de

prédiction utilisés pour analyser les données d’auscultation. Ces modèles d’analyse

ont pour objectif de détecter des anomalies dans les mesures s’écartant significative-

ment des valeurs prédites par le modèle, ce qui peut être synonyme d’un problème

dans la structure de l’ouvrage (SAP, 2025). On distingue généralement trois grandes

catégories de modèles, chacune présentant ses propres avantages et limites : les

modèles numériques, les modèles statistiques et les modèles de machine learning.

2.5.1 Modèles numériques

Les modèles numériques prédisent le comportement des barrages en se ba-

sant sur des lois physiques. Ils sont indispensables durant les premières années

qui suivent la construction du barrage, période critique pendant laquelle une
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surveillance et une maintenance rigoureuses sont essentielles. Leur utilisation

est d’autant plus nécessaire que l’historique de données disponibles à ce stade

est insuffisant pour implémenter des modèles d’analyse statistique. Ces modèles,

reposant sur des méthodes numériques comme la méthode des éléments finis (FEM)

ou la méthode des différences finies (FDM), peuvent être aisément interprétés étant

donné que leurs paramètres ont un sens physique précis et permettent d’expliquer

directement les phénomènes qui ont lieu dans la structure du barrage (PRAKASH

et al., 2022). Néanmoins, ces modèles sont très coûteux et difficiles à mettre en

place car ils doivent être continuellement ajustés en fonction de l’évolution de la

structure du barrage. C’est pourquoi des modèles plus généraux et moins coûteux

sont souvent utilisés (CONDE LÓPEZ et al., 2021).

2.5.2 Modèles statistiques

Les modèles statistiques reposent sur l’identification de variables explicatives

influençant le comportement du barrage, telles que la hauteur d’eau, la pluviométrie

ou la température, utilisées pour prédire des mesures comme les déplacements de

la structure, les pressions internes, les débits de fuite ou les niveaux piézométriques

(BONELLI et al., 2003). Il s’agit ensuite de déterminer des fonctions mathématiques

permettant de relier au mieux l’évolution de ces mesures aux variations des variables

explicatives. Une fois le modèle établi, il est calibré à partir de données d’entraîne-

ment, puis utilisé pour comparer les valeurs prédites aux mesures observées. Un

écart significatif entre les deux peut alors signaler un dysfonctionnement ou une

anomalie nécessitant une intervention (PENOT et al., 2005).

Le premier modèle de ce type utilisé pour analyser le comportement des barrages

a été développé par TONINI (1956). Il permet de prédire les variations de mesures

prises sur le barrage en fonction de la pression hydrostatique, des différences de

température entre plusieurs points du barrage et du temps par une fonction polyno-

miale cubique.

Dans les années 1960, d’autres modèles de régression linéaire ont été développés

comme le modèle Hydrostatique - Saisonnier - Temporel (HST). Développé au sein

de EDF par WILLM et BEAUJOINT (1967), il est encore très populaire actuellement,
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notamment grâce à sa robustesse et à sa simplicité d’utilisation. Il se base seulement

sur deux variables explicatives, à savoir le temps et la hauteur d’eau dans le réservoir

du barrage, pour prédire les variables dépendantes telles que le déplacement, les

déformations ou les variations de pressions.

Le modèle HST émet l’hypothèse que le comportement d’un barrage peut être

modélisé par l’addition de trois composantes (SIMON et al., 2012). La composante

hydrostatique représente l’effet réversible causé par la charge hydrostatique subie

par le barrage et dépend de la hauteur d’eau dans la retenue. La composante

saisonnière représente les effets réversibles du comportement cyclique annuel causé

notamment par les variations climatiques et l’exploitation saisonnière du barrage. La

composante temporelle, contrairement aux deux précédentes, représente les effets

irréversibles dus à l’évolution et à la dégradation temporelles de l’ouvrage (CFBR,

2021).

Au fil du temps, le modèle HST s’est largement diffusé dans la littérature, donnant

lieu à de nombreuses variantes proposées par différents auteurs. La Fig.6 illustre

l’utilisation du modèle HST, ainsi que celle d’une de ses variantes, pour prédire

l’évolution de mesures de déplacement prises par six pendules sur un barrage au

cours du temps. Ces approches restent basées sur le principe de la régression linéaire

multiple, mais diffèrent par la formulation mathématique des composantes ou par

l’ajout de variables explicatives, dans le but d’améliorer la précision des prédictions

et la capacité d’interprétation.

Par exemple, MATA et al. (2013a) utilisent pour la composante temporelle la

somme d’un terme linéaire et d’une exponentielle décroissante. De leur côté, YU

et al. (2010) modélisent cette composante à l’aide d’un polynôme de degré trois,

tandis que CHOUINARD et ROY (2006) proposent une formulation simplifiée avec

un terme temporel linéaire et un polynôme de degré trois pour la composante

hydrostatique.
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FIGURE 6 – Exemple d’utilisation du modèle HST et d’une variante (improved HST)
pour modéliser l’évolution des mesures de déplacements horizontaux prises par six
pendules sur un barrage (BELMOKRE et al., 2020)

Une limitation importante du modèle HST dans sa forme originelle est la com-

posante saisonnière modélisée sous la forme d’une fonction harmonique sans

considérer la température réelle et les variations saisonnières de celle-ci. Cette

approche est très flexible et peut être implémentée sur des barrages pour lesquels

on ne disposerait pas de données météorologiques, mais elle réduit la qualité de

prédiction des déformations dues aux variations de températures journalières et aux

différences interannuelles.
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De nombreux auteurs ont proposé des adaptations pour tenter d’améliorer le

modèle mais même après ces différentes adaptations et améliorations, ce type de

modèle linéaire demeure imparfait. En effet, il repose sur une hypothèse majeure :

l’effet purement additif des composantes du modèle, sans considérer leurs interac-

tions potentielles ni leurs corrélations. Par exemple, le niveau d’eau dans le réservoir

peut affecter la transmission de la chaleur, influençant ainsi la réponse du barrage

aux variations thermiques. Ces interactions pourraient alors réduire la précision des

prédictions ou conduire à une interprétation biaisée des résultats (SALAZAR, MORÁN

et al., 2015).

2.5.3 Modèles de machine learning

Le machine learning (ou apprentissage automatique) est un sous-domaine de

l’intelligence artificielle (IA) qui désigne l’ensemble des techniques visant à repro-

duire certaines capacités cognitives humaines à l’aide de machines. Il se distingue

par le fait qu’au lieu de programmer explicitement des règles, le système apprend

automatiquement à partir de données. Concrètement, le machine learning permet

de construire des modèles prédictifs à partir d’exemples, sans connaître à l’avance

les lois physiques exactes reliant les variables et sans formulation explicite d’un

modèle qui utilise ces variables. Cela en fait un outil particulièrement adapté à

l’analyse de phénomènes complexes, comme le comportement des barrages.

Différents modèles de machine learning peuvent ainsi être utilisés pour prédire le

comportement des barrages. Ces modèles relèvent généralement de l’apprentissage

supervisé, où l’algorithme est entraîné à partir de paires de données d’entrée et de

sortie afin d’apprendre leur relation et d’être capable de produire des prédictions

sur de nouvelles données. Contrairement aux approches statistiques classiques,

les techniques de machine learning permettent de mieux capturer les effets non

linéaires et les interactions complexes entre les différentes variables explicatives et

le comportement du barrage sans poser d’hypothèses complexes de modélisation.

Néanmoins, le caractère "boîte noire" de ce type de modèle complique considéra-

blement l’interprétation des résultats, rendant plus difficile la compréhension des

mécanismes physiques sous-jacents.
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SALAZAR, TOLEDO et al. (2015) ont comparé plusieurs techniques de machine

learning pour analyser le comportement des barrages, notamment les forêts d’arbres

décisionnels (RF), les arbres de régression boostés (BRT), les machines à vecteurs

de support (SVM), les régressions multivariées par spline adaptative (MARS) et les

réseaux de neurones (NN). Leur étude a montré que ces approches surpassent les

modèles linéaires lorsqu’il s’agit de reproduire des relations non linéaires complexes.

Toutefois, aucune de ces méthodes ne s’est imposée comme offrant systématique-

ment la meilleure qualité de prédiction. Parmi elles, les BRT se sont distingués par

leur facilité d’implémentation, leur robustesse et leur grande flexibilité, rendant

cette technique particulièrement intéressante, malgré sa difficulté d’interprétation.
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3 Objectifs

L’objectif de ce travail est d’explorer comment l’analyse et la modélisation des

données d’auscultation peuvent contribuer à la détection précoce d’anomalies dans

le comportement des barrages hydrauliques, en vue de prévenir des défaillances

potentielles. Plus précisément, la question de recherche à laquelle nous tentons de

répondre est : Comment détecter des anomalies dans le comportement des barrages

à partir de l’analyse et de la modélisation des données d’auscultation, en vue de

prédire d’éventuelles défaillances?

Dans le cadre de cette étude, l’attention est portée sur deux types de défaillances

progressives majeures :

- Le phénomène de sous-pression, typiquement observé au niveau des fonda-

tions des barrages-poids, qui se manifeste par une pression ascendante due aux

infiltrations sous l’ouvrage, pouvant engendrer un soulèvement partiel ou total

du barrage.

- Le renardage, phénomène d’érosion interne affectant les barrages en terre, ca-

ractérisé par l’infiltration d’eau qui emporte les particules fines du matériau,

entraînant la formation de galeries internes et compromettant la stabilité de

l’ouvrage.

Ces deux phénomènes, bien que de nature différente, ont pour point commun

d’évoluer de manière insidieuse et de laisser des traces détectables dans les séries

temporelles des capteurs d’auscultation (piézomètres, cellules de pression, etc.).

L’objectif est donc de mettre en œuvre des méthodes d’analyse de données adaptées

afin d’identifier des comportements atypiques annonciateurs de ces phénomènes.
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4 Matériel et méthodes

4.1 Contexte du mémoire

Ce mémoire est réalisé en collaboration avec Pepps Engineering, une petite

entreprise belge, basée à Louvain-la-Neuve et fondée en 2019. Elle offre des solutions

digitalisées sur mesure, telles que des outils de maintenance prédictive, des systèmes

de supervision intelligents ou encore des dispositifs Internet of Things (IoT), afin

d’assister des entreprises dans les secteurs de l’énergie, de l’industrie, du transport

et de l’environnement.

En 2022, l’entreprise belge établit un partenariat avec la société camerounaise

EDC, avec l’aide du gouvernement belge dans le cadre de sa politique d’aide au

développement, afin d’établir un système de maintenance prédictive et une gestion

informatisée des données du barrage de Lom-Pangar au Cameroun. Ce système a

pour but d’anticiper les défaillances du barrage afin d’éviter les pannes, l’arrêt des

équipements et de réduire le temps d’intervention (MATOCK, 2022).

4.2 Barrage de Lom-Pangar

Le barrage de Lom-Pangar est situé sur le Lom, dans la région Est du Cameroun,

à quelques kilomètres en aval de la confluence entre le Lom et le Pangar et en

amont de la rencontre entre le Lom et la Sanaga (Fig.7a). La construction, en partie

financée par la Banque mondiale, a commencé en 2012 et a été réalisée par la société

camerounaise Electricity Development Corporation (EDC) avec l’aide de l’entreprise

chinoise China International Water & Electric Corporation (CWE).

Depuis sa mise en service en 2017, le barrage a pour fonction de réguler le niveau

d’eau afin d’augmenter la capacité de production des centrales hydroélectriques

en aval et d’ainsi permettre d’améliorer le niveau de vie en apportant un meilleur

accès à l’électricité aux Camerounais. Ce barrage s’inscrit dans un plan beaucoup

plus large dont l’objectif est d’électrifier le Cameroun où, encore aujourd’hui,

seulement 70% de la population a accès à l’électricité et où des coupures régulières

sont à déplorer (BANQUE MONDIALE, 2025). Malgré tous ces bienfaits permettant le
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développement du Cameroun, la construction du barrage a inondé une partie du

parc national de Deng Deng (Fig.7b) comportant la plus grande biodiversité du pays,

réduisant l’habitat de populations de grands singes et de milliers d’autres espèces

(INTERNATIONAL RIVERS, 2021).

(a) Localisation du barrage (point rouge) (KMUSSER, 2018)

(b) Image satellite du barrage (GOOGLE EARTH, 2025)

FIGURE 7 – Situation du barrage

21



4.3 Description de l’ouvrage

Le barrage de Lom-Pangar est un barrage mixte, composé à la fois d’une partie

centrale en béton, du type barrage-poids, et de digues en remblai. Il s’étend sur 1,3

km de long et 55 m de haut pour un volume de retenue total de près de 6,3 km3 sur

une superficie totale de plus de 530 km2. La Fig.8 illustre un plan de l’aménagement

du barrage sur lequel les différentes parties qui le composent sont présentées. La

structure principale du barrage est composée au centre d’un barrage-poids en béton

compacté au rouleau (BCR) de près de 200 m de long, situé en travers du lit du cours

d’eau, qui contient les équipements hydromécaniques. Le barrage est prolongé des

deux côtés par plus de 500 m de digues, constituées par une première partie de

transition en enrochement à noyau central, puis par des digues en terre de remblai

homogènes. Le barrage est également accompagné d’une autre digue en terre de

remblai avec un noyau central, la digue de col, longue de 470 m et haute de 17 m, qui

obstrue un col sur la rive droite (XIANGDONG et TENA, 2019).

FIGURE 8 – Aménagement du barrage de Lom-Pangar (EDC, 2019)

4.4 Equipement de mesures et vérification

Le barrage est équipé de centaines d’appareils de mesure répartis tout au long

des différentes parties. La table 1 reprend ces équipements, leur nombre et la section

du barrage sur laquelle ils sont positionnés ainsi que ce qu’ils mesurent et à quelle
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fréquence. Le barrage est également accompagné d’une station météo fournissant

des données de pluviométrie et de température journalières. Toutes ces données sont

rassemblées sur une plateforme de supervision développée par la société Pepps.

TABLE 1 – Équipements de mesure situés sur le barrage. (BCR = partie centrale en
béton compacté au rouleau)

Équipement Nombre et Position Mesures (unité) Fréquence de mesure
Cellules de pression 164 (44 BCR, 49 digue

droite, 50 digue
gauche, 21 digue de
col)

Pression interstitielle
et niveau
piézométrique (m)

Quotidienne

Piézomètres 27 (12 BCR, 3 digue
droite, 4 digue
gauche, 8 digue de
col)

Niveau
piézométrique (m)

Mensuelle

Échelles
limnimétriques

3 (BCR) Niveau d’eau de la
retenue (m)

Quotidienne

Vinchons 22 (BCR) Déplacements relatifs
de deux surfaces
adjacentes dans trois
directions
orthogonales (mm)

Mensuelle

Drains 53 (BCR) Débit d’infiltration à
travers la structure
(l/min)

Mensuelle

Thermosondes 19 (BCR) Variations de
température interne
du béton (°C)

Quotidienne

Déversoirs 8 (4 BCR, 1 digue
droite, 1 digue
gauche, 3 digue de
col)

Débit de fuites
(l/min)

Mensuelle

Tassomètres 6 (3 digue droite, 3
digue gauche)

Tassement des digues
(mm)

Mensuelle

Extensomètres 28 (12 digue droite, 13
digue gauche, 3 digue
de col)

Écartement entre
deux points de la
crête pour en estimer
la déformation (mm)

Mensuelle

Réflecteurs
topographiques

37 (BCR) Déformation
topographique

Annuelle

Repères de
nivellement

54 (26 digue droite, 25
digue gauche, 3 digue
de col)

Déformations
planimétriques

Annuelle
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4.5 Modèle HST

L’une des méthodes utilisées pour analyser les données du barrage en vue de pré-

dire les défaillances est le modèle HST qui est un modèle linéaire formé de trois com-

posantes :

1. La composante hydrostatique (H)

Elle représente l’effet réversible causé par la charge hydrostatique subie par le

barrage et dépend de la hauteur d’eau dans la retenue. Elle peut être modélisée

par une fonction polynomiale du quatrième degré (WILLM et BEAUJOINT, 1967),

avec

H(t) =
4∑

i=1

aiZ
i(t) (1)

où Z(t) est la valeur relative du niveau d’eau définie comme :

Z(t) =
hmax − h(t)

hmax − hmin

où hmax est le niveau maximum dans le réservoir [m], hmin est le niveau mini-

mum dans le réservoir [m] et h(t) est le niveau d’eau au temps t [m]

2. La composante saisonnière (S)

Elle représente le comportement cyclique du barrage dû notamment aux va-

riations climatiques et à l’exploitation saisonnière. Cette composante est mo-

délisée par une somme de fonctions périodiques d’une période de 365.25 jours

pour les cycles annuels mais d’autres termes peuvent être ajoutés pour tenir

compte de variations sur des périodes plus courtes comme par exemple, des

périodes semi-annuelles ou trimestrielles, avec

S(t) = b1 sin(wt) + b2 cos(wt) + b3 sin(2wt) + b4 cos(2wt) (2)

où w = 2π
365.25

et t est le nombre de jours depuis le début de la modélisation.
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3. La composante temporelle (T)

Contrairement aux deux précédentes, elle représente les effets irréversibles dus

à l’évolution et la dégradation temporelles de l’ouvrage. Elle est généralement

décrite comme la somme d’un terme linéaire et d’un terme logarithmique en

fonction du temps (SU et al., 2015), avec

T (t) = c2t+ c1log(t) (3)

où t est le nombre de jours depuis le début de la modélisation.

Le modèle HST étant de type additif, il suffit d’additionner les équations (1), (2) et (3)

pour modéliser l’évolution de la mesure en fonction de la hauteur d’eau et du temps.

Y (t) = H(t) + S(t) + T (t) + ϵ (4)

où Y(t) est la mesure de déplacement, de piézométrie, de pression ou de débit prise

au jour t que l’on cherche à modéliser et ϵ sont les résidus du modèle, c’est-à-dire les

écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites par le modèle.

Les paramètres ai, bi et ci des équations (1), (2) et (3) sont ensuite estimés par

la méthode des moindres carrés. En effet, ce modèle est linéaire par rapport à ces

paramètres inconnus et n’importe quel package dédié à la régression linéaire peut

donc être utilisé. Ce modèle permet de prédire l’évolution des mesures au cours

du temps et ainsi de mettre en évidence des anomalies lorsque les valeurs réelles

s’écartent trop des valeurs prédites et sortent de l’intervalle de prédiction. Un tel

modèle nécessite un historique de données suffisamment long pour pouvoir en

estimer les paramètres. De manière générale, il est recommandé d’avoir au moins un

an de mesures afin de capturer l’ensemble de la variabilité saisonnière.

Plusieurs auteurs ont apporté des modifications au modèle HST de base. Dès

1986, dans l’objectif d’améliorer l’interprétabilité du modèle, PLANCKE (1986) ajoute

une composante pluviométrique permettant de modéliser l’impact des précipita-

tions sur le comportement du barrage.

PENOT et al. (2005) proposent d’ajouter une composante thermique formant

le modèle HSTT (Hydrostatique - Saisonnier - Thermique - Temporel) qui permet
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une meilleure qualité de prédiction, notamment lors d’événements climatiques

où les températures s’éloignent des moyennes saisonnières. Cette adaptation du

modèle peut s’avérer judicieuse dans un contexte de dérèglement climatique, où

les événements climatiques extrêmes risquent d’être de plus en plus fréquents

(SALAZAR, MORÁN et al., 2015).

Dans le modèle HST de base, la composante temporelle est exprimée par une

fonction strictement monotone suggérant que les déformations causées par le

vieillissement du barrage sont irréversibles, mais GU et WU (2006) ont considéré que

ces déformations n’étaient pas forcément toutes irréversibles et ont donc ajouté un

terme harmonique à la composante temporelle, permettant ainsi de mieux estimer

l’effet du temps sur la structure du barrage.

MATA et al. (2013b) proposent même de supprimer la composante saisonnière,

formant un modèle HTT (Hydrostatique - Thermique - Temporel) considérant que la

température est le seul facteur saisonnier à influencer le comportement du barrage.

WANG et al. (2019) ont développé un modèle HHST (Hydrostatique - Hystérétique

- Saisonnier - Temporel) en considérant l’effet hystérétique de la charge hydrosta-

tique sur les déformations du barrage. Ils ont observé que la réponse du barrage

ne dépendait pas seulement du niveau d’eau actuel dans la retenue, mais aussi des

niveaux passés. Ce modèle possède une qualité de prédiction similaire au modèle

HST de base, mais offre une meilleure capacité d’interprétation en permettant

de comprendre les mécanismes sous-jacents de la déformation du barrage due à

l’interaction complexe entre la pression de l’eau du réservoir et la viscoélasticité du

matériau de construction du barrage.

HU et WU (2019) ont ajouté une composante pour créer le modèle HTCT (Hydro-

statique - Thermique - Crack - Temporel) prenant en compte les mesures d’ouverture

des fissures. Avec ce modèle, ils ont montré l’influence de la propagation des fissures

sur le comportement du barrage et ont obtenu des prédictions de meilleure qualité.

YUAN et al. (2020) ont appliqué des modèles d’analyses de séries temporelles au-

torégressifs de type ARIMA sur les résidus afin d’améliorer la qualité de prédiction,
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mais ce genre de méthode est contesté car ces modèles privilégient la qualité de pré-

diction à la capacité d’interprétation des résultats et compliquent le diagnostic des

défaillances.

4.6 Analyse multi-variée

Une fois les données modélisées à l’aide du modèle HST, une analyse multivariée

est réalisée sur les résidus obtenus pour plusieurs capteurs. Chaque capteur est alors

associé à une dimension d’un espace multidimensionnel. Ainsi, à chaque instant de

mesure correspond un point dans cet espace, dont les coordonnées sont les valeurs

résiduelles issues de la modélisation pour chaque capteur. On obtient alors un

nuage de points représentant l’évolution conjointe des résidus dans le temps. Cette

représentation permet d’explorer les relations entre les capteurs afin d’identifier plus

facilement d’éventuelles anomalies présentes sur plusieurs capteurs à la fois (ROUX,

2014).

Dans cet espace, les points les plus éloignés du centre, c’est-à-dire ceux présen-

tant les résidus les plus importants, peuvent être identifiés à l’aide d’un ellipsoïde de

confiance à 95%, défini par la distance de Mahalanobis. Cette distance multidimen-

sionnelle permet de définir un périmètre au sein duquel se retrouvent les données

en conditions normales tout en prenant en compte les corrélations entre les dimen-

sions, contrairement à la distance euclidienne, et donc de détecter les observations

trop éloignées du centre de la distribution (Fig.9) (DE MAESSCHALCK et al., 2000).

FIGURE 9 – Détection d’anomalies avec la distance Euclidienne ou de Mahalanobis
(KOREN et al., 2023)
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5 Résultats

5.1 Choix des mesures analysées

Comme vu précédemment, le barrage de Lom-Pangar est équipé de centaines

d’appareils de mesure d’une dizaine de types différents. Dans le cadre de ce mé-

moire, il a donc fallu déterminer quels types de mesures seraient utiles à notre

analyse et, plus précisément, de quels capteurs les mesures seraient analysées.

Certains capteurs fournissent des mesures parfois très peu variables ou incomplètes,

les fréquences mensuelles de mesures n’étant pas toujours respectées.

En effet, comme nous le montre la Fig.10, les mesures prises par les vinchons,

les déversoirs, les tassomètres et les extensomètres sont soit incomplètes, soit

constantes et ne permettent pas une analyse correcte. Par exemple, les données

des vinchons ne sont disponibles que de 2017 à 2018 (Fig.10a), les données des

années suivantes étant manquantes. En ce qui concerne les débits de fuites collectés

dans les déversoirs de mesures (Fig.10b), les mesures sont stables et proches de

0 L/min jusqu’à l’installation des turbines en septembre 2023, puis varient en

fonction du niveau d’eau dans la retenue. Les mesures prises depuis cette date sont

insuffisantes pour être analysées efficacement. Au niveau des mesures de tassement

des digues (Fig.10c), un tassement s’est produit durant les premières années qui ont

suivi la construction du barrage, probablement dû à la mise en place complète de

l’infrastructure; le tassement n’a plus évolué depuis. Pour les mesures d’écartement

de la crête prises par les extensomètres (Fig.10d), les données comportent des

trous où aucune mesure n’est disponible entre 2019 et 2022, rendant ces données

difficilement exploitables dans le cadre de notre analyse.

Étant donné que cette étude se concentre sur deux phénomènes bien précis, à

savoir la sous-pression et l’érosion interne, seules les mesures issues de certains

équipements d’auscultation seront exploitées.

En ce qui concerne le phénomène de sous-pression, l’attention sera portée sur les

mesures de pressions interstitielles, de niveaux piézométriques et de débits de fuite

relevés au niveau de la partie centrale du barrage. Ces indicateurs permettent de

détecter d’éventuelles circulations d’eau anormales susceptibles de faire augmenter
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 10 – Exemples de mesures prises par des vinchons (a), des déversoirs (b), des
tassomètres (c) et des extensomètres (d)

la pression dans les fondations du barrage. L’analyse porte sur les mesures issues

de cellules de pression installées dans les fondations du barrage, en se concentrant

plus spécifiquement sur les six capteurs du profil CP2 (CP2-1 à CP2-6), ainsi que

sur les piézomètres PZMSRG-01 et PZMSRG-02. La disposition de ces instruments

est illustrée aux Figs.11 et 12. Le choix du profil CP2 est arbitraire, mais motivé

par la présence de plusieurs capteurs alignés selon un même profil, ce qui permet

d’analyser le comportement des mesures dans un espace cohérent et relativement

restreint, et d’observer les variations entre les capteurs situés plus en amont ou en

aval.

Concernant le phénomène d’érosion interne, l’étude portera également sur ces

deux types de mesures, mais en se focalisant cette fois sur les appareils de mesure

installés au sein des digues en remblai plus sensibles au renardage. L’analyse va se
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centrer sur des mesures de cellules de pression installées dans le noyau de la digue

droite, plus précisément sur les cinq capteurs du profil J (J-1, J-2, J-3, J-5 et J-6) ainsi

que sur le piézomètre PZD-101, dont la disposition est présentée aux Figs.13 et 14.

Comme pour la partie centrale du barrage, le choix de ces capteurs a été motivé par

la volonté d’analyser les mesures dans un périmètre restreint, en se concentrant

sur un ensemble de capteurs positionnés le long d’un même profil. Le profil J s’est

distingué comme l’un des seuls à ne comporter aucun capteur défectueux, ce qui en

a fait un candidat pertinent pour une analyse cohérente et fiable.

D’autres données, telles que la température, la pluviométrie et le niveau d’eau en

amont, seront également utilisées comme variables d’entrée dans le but de modéli-

ser l’évolution des mesures de ces capteurs. Bien qu’elles ne soient pas directement

analysées dans la détection des anomalies, elles peuvent contribuer à améliorer la

qualité de prédiction des modèles en expliquant une part des variations naturelles

observées dans les mesures.
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FIGURE 11 – Vue en plan de la partie centrale du barrage avec les emplacements des appareils de mesures31



FIGURE 12 – Vue en coupe du barrage central avec les emplacements des appareils de mesures32



FIGURE 13 – Vue en plan de la digue droite avec les emplacements des appareils de mesures
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FIGURE 14 – Vue en coupe de la digue droite avec les emplacements des cellules de pression du profil J
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5.2 Détection du phénomène de sous-pression dans la partie cen-

trale du barrage

5.2.1 Application du modèle HST

La première méthode utilisée pour analyser ces données a été d’appliquer le

modèle HST, tel que présenté précédemment, afin de prédire l’évolution des me-

sures enregistrées par les six cellules de pression du profil CP2 et les piézomètres

PZMSRG-01 et PZMSRG-02 au fil du temps en fonction de la hauteur d’eau dans

la retenue. Les résultats de la modélisation de l’évolution des mesures des six

capteurs sont présentés à la Fig.15. Le modèle parvient à expliquer une grande

partie de l’information contenue dans les données, notamment pour prédire les

valeurs des mesures prises par le capteur situé le plus en amont (CP2-1) et celles des

piézomètres (PZMSRG-01 et PZMSRG-02), comme en témoignent les coefficients de

détermination ajustés, R2
adj , respectifs de 0.981, 0.980 et 0.871.

Concernant les capteurs situés plus en aval (CP2-2 à CP2-6), les performances du

modèle HST sont nettement moins bonnes, avec des coefficients de détermination

plus faibles. Cela suggère que les variations des mesures enregistrées à ces emplace-

ments ne s’expliquent pas uniquement par le niveau d’eau dans la retenue, mais sont

probablement influencées par d’autres facteurs non pris en compte dans le modèle.
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FIGURE 15 – Prédiction des mesures prises par les cellules de pression CP2 et les pié-
zomètres PZMSRG-01 et PZMSRG-02 avec le modèle HST
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5.2.2 Ajout des composantes thermique et pluviométrique

Des composantes thermique et pluviométrique ont été ajoutées au modèle pour

tenir compte des variations de température et de l’impact des précipitations, et ainsi

améliorer la capacité de prédiction du modèle comme proposé par PENOT et al.

(2005) et PLANCKE (1986). L’équation du modèle devient alors,

Y (t) = H(t) + S(t) + T (t) + d1 ∗ pn(t) + d2 ∗ th(t) + ϵ (5)

où pn(t) sont les précipitations cumulées sur n jours, th(t) la température interne

du béton captée par une thermosonde au jour t et d1 et d2 sont les coefficients de

régression à estimer.

Après l’ajout de ces composantes, la qualité de prédiction du modèle est lé-

gèrement améliorée, comme le montre la Fig.17, avec des R2
adj supérieurs pour la

majorité des capteurs. Toutefois, en raison d’une forte colinéarité entre plusieurs

termes du modèle, illustrée à la Fig.16, il est difficile d’interpréter précisément l’effet

individuel de ces nouvelles composantes sur la réponse. En effet, les composantes

thermique et pluviométrique présentent une forte corrélation négative entre elles

(-0,77), sans doute liée à une température moins importante durant la saison des

pluies. Les nouvelles composantes ont aussi une forte corrélation avec les termes de

la composante hydrostatique et une partie de la composante saisonnière, probable-

ment due au climat fortement saisonnier du Cameroun alternant entre saison sèche

et saison des pluies.

Cette colinéarité complique l’évaluation de la significativité propre à chaque

coefficient. Pour mieux apprécier la pertinence des composantes ajoutées dans le

modèle amélioré, deux tests statistiques complémentaires ont été menés.

Le premier est un test F permettant de comparer deux modèles emboîtés appli-

qués aux données d’un même capteur. Il vise à déterminer si l’ajout des nouvelles

composantes améliore significativement l’ajustement du modèle sur les mesures

du capteur (ANANDA, 1995). Les résultats de ce test sont très variables selon les

capteurs ; pour certaines mesures, l’ajout des composantes thermique et pluviomé-

trique apporte une amélioration significative au modèle, tandis que pour d’autres
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mesures, le modèle de base est suffisant et les nouvelles composantes n’améliorent

pas significativement les prédictions.

Étant donné que les résultats du premier test varient selon les capteurs, un

test t apparié, permettant de comparer de manière plus générale les performances

des deux modèles sur tous les capteurs, a été effectué. En appariant les valeurs de

R2
adj obtenues par les deux modèles pour chaque capteur, les résultats de ce test,

présentés dans la Table 2, permettent d’affirmer qu’en moyenne, le modèle amélioré

fournit des performances significativement supérieures au modèle de base, avec

une p-valeur de 0,0379 qui correspond à la probabilité d’observer une différence

moyenne au moins aussi grande entre les deux modèles, s’ils étaient équivalents. En

d’autres termes, il y a moins de 1,9% de probabilité que cette amélioration soit due

au hasard, (BELAID, 2020).

Ces deux tests sont complémentaires et même si l’ajout des composantes ther-

mique et pluviométrique n’est pas toujours utile pour chacun des capteurs, de ma-

nière générale, elles apportent une amélioration significative aux prédictions, ce qui

confirme la pertinence du modèle amélioré (RAINIO et al., 2024).

FIGURE 16 – Corrélations entre les paramètres estimés du modèle HST amélioré
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FIGURE 17 – Prédiction des mesures prises par les cellules de pression CP2 et les pié-
zomètres PZMSRG-01 et PZMSRG-02 avec le modèle HST amélioré
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TABLE 2 – Résultats du test t apparié (modèle HST vs modèle HST amélioré)

Statistique Valeur
Moyenne R2

adj HST 0.77293
Moyenne R2

adj HST amélioré 0.78357
Différence moyenne 0.01064
Erreur standard 0.0046
Nombre d’observation 14
Corrélation 0,9959
t-ratio 2,311337
Degrés de liberté 13
IC 95% inférieur 0.00069
IC 95% supérieur 0.02059
Prob > |t| 0,0379*
Prob < t 0,9811
Prob > t 0,0189*
*valeurs significatives (<0,05)

5.2.3 Analyse multi-capteurs

Dans la section précédente, nous avons utilisé et amélioré le modèle HST afin

de modéliser au mieux l’évolution des mesures d’auscultation. Cette méthode nous

permet à présent de mettre en évidence toute une série de mesures sortant de

l’intervalle de prédiction du modèle. En supposant qu’une défaillance du barrage

détectée sur un capteur soit également visible sur les capteurs avoisinants, l’analyse

multi-capteurs nous permet de différencier les anomalies dues à un défaut d’ajus-

tement du modèle, au dysfonctionnement d’un capteur ou à une réelle anomalie

pouvant mener à une défaillance du barrage.

En observant l’évolution simultanée des mesures de capteurs disposés longitu-

dinalement le long du barrage (voir plan Fig.11), présentée à la Fig.18, on constate

que peu de points sont identifiés comme des anomalies par plusieurs capteurs à la

fois. Cela suggère davantage un défaut d’ajustement du modèle qu’une défaillance

réelle du barrage. Par ailleurs, certains points apparaissent très isolés dans le temps,

rompant la continuité des mesures, ce qui laisse supposer une erreur ponctuelle de

mesure.
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FIGURE 18 – Modélisation HST des mesures de capteurs placés longitudinalement le
long du barrage avec détection d’anomalies sur plusieurs capteurs simultanément
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D’un autre côté, l’analyse conjointe des mesures issues de capteurs disposés

transversalement le long du profil CP2 (voir Figs.11 et 12), illustrée à la Fig.19, met en

évidence plusieurs anomalies apparaissant simultanément sur cinq des six capteurs.

En particulier, une piézométrie anormalement élevée dans les fondations du barrage

a été enregistrée par plusieurs capteurs durant l’été 2018. L’analyse des résidus de

modélisation dans un espace en deux dimensions (CP2-02 et CP2-03) (Fig.20) révèle

que certains de ces points dépassent à la fois les intervalles de confiance univariés

et l’ellipsoïde de confiance multivariée, confirmant leur caractère atypique et suggé-

rant une anomalie réelle du comportement du barrage. Cette anomalie pourrait être

liée à une légère perte d’étanchéité dans les fondations, sans pour autant indiquer

une défaillance majeure, dans la mesure où la piézométrie est revenue à des niveaux

normaux par la suite, probablement grâce à un phénomène d’auto-colmatage ou à

une dissipation naturelle des pressions interstitielles (BONELLI et al., 2005).

En étendant l’analyse à un espace à six dimensions, intégrant les mesures simul-

tanées des six capteurs du profil, les résultats présentés dans la Table 3 révèlent que,

sur les 2174 points étudiés, 97 ont été identifiés comme anomalies à la fois dans l’es-

pace multivarié et par au moins un capteur via les intervalles de confiance univariés.

Parmi ces 97 points, seuls 12 ont été détectés simultanément par plus de trois cap-

teurs, répartis majoritairement entre juillet 2018 et mars 2019, confirmant un com-

portement atypique de la piézométrie durant cette période, sans toutefois indiquer

une défaillance critique, compte tenu du nombre limité de points sur la période. La

majorité des anomalies n’étant détectées que par un ou deux capteurs à la fois, celles-

ci n’indiquent pas de problème structurel du barrage mais plutôt des défauts d’ajus-

tement du modèle ou des erreurs de mesures.
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FIGURE 19 – Modélisation HST des mesures de capteurs du profil CP2 avec détection
d’anomalies sur plusieurs capteurs simultanément
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FIGURE 20 – Résidus des capteurs CP2-2 et CP2-3 avec intervalles et ellipse de
confiance à 95%

TABLE 3 – Nombre de points identifiés comme anomalies à la fois dans l’ellipsoïde
multivariée (6D) et par exactement n capteurs du profil CP2 via leurs intervalles de
confiance univariés, sur 2174 observations.

Nombre de capteurs ayant détecté l’anomalie Nombre de points
1 41
2 23
3 21
4 3
5 8
6 1

Total 97

5.3 Simulation d’anomalies

Étant donné que les données du barrage de Lom-Pangar ne présentent pas de

défaillances réelles identifiables, une dérive artificielle a été introduite dans les
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mesures issues des cellules de pression situées dans les fondations, afin d’évaluer la

capacité de la méthode à détecter ce type d’anomalie. Cette dérive linéaire simule

une augmentation progressive de la piézométrie, pouvant, à terme, entraîner un

phénomène de sous-pression susceptible de compromettre la stabilité de l’ouvrage.

La Fig.21 illustre la comparaison entre les prédictions du modèle HST et les

mesures des capteurs du profil CP2, dans lesquelles une dérive progressive à partir

du 1er janvier 2024 a été introduite. Cette dérive, proportionnelle à l’amplitude des

variations initiales, a été fixée à 2 m/an pour CP2-01 et CP2-06, à 1 m/an pour

CP2-02, et à 0,5 m/an pour CP2-03, CP2-04 et CP2-05. On observe que les mesures

simulées s’écartent significativement des prédictions du modèle et sont détectées

comme anomalies par tous les capteurs.

L’analyse des graphiques des résidus pour les deux capteurs (Fig.22) montre

qu’une série de points sort simultanément de l’ellipsoïde de confiance multivariée et

des intervalles de confiance univariés dans le cas des données simulées, alors qu’au-

cun comportement similaire n’est observé dans les données réelles, à l’exception de

deux points isolés. Cela confirme que la méthode est capable de détecter ce type

d’anomalie affectant plusieurs capteurs en même temps. Par ailleurs, la corrélation

entre les résidus des deux capteurs passe de 0,099 à 0,36 avec l’introduction de la

dérive, suggérant que les capteurs réagissent bien à un même phénomène.

En étendant l’analyse des données simulées à l’espace à six dimensions, les ré-

sultats présentés dans la Table 4 montrent qu’à la différence des données réelles,

la majorité des anomalies sont détectées simultanément par trois capteurs ou plus.

Cette détection conjointe sur plusieurs capteurs suggère un phénomène global, po-

tentiellement révélateur d’une défaillance significative affectant la structure du bar-

rage, comme celle simulée ici par une augmentation de la piézométrie dans les fon-

dations, pouvant entraîner une élévation de la pression sous le barrage et provoquer

un soulèvement de la structure (de BIGAULT DE GRANRUT, 2019).
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FIGURE 21 – Modélisation HST avec simulations de dérive à partir du 1er janvier
2024, de 2m/an pour les capteurs CP2-01 et CP2-06, 1m/an pour le capteur CP2-02
et 0,5m/an pour les capteurs CP2-03, CP2-04 et CP2-05
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(a) Résidus des mesures réelles (b) Résidus des mesures simulées

FIGURE 22 – Résidus des capteurs CP2-01 et CP2-02 avec intervalles et ellipse de
confiance à 95% pour les mesures réelles et simulées

TABLE 4 – Nombre de points identifiés comme anomalies à la fois dans l’ellipsoïde
multivariée (6D) et par exactement n capteurs du profil CP2 via leurs intervalles de
confiance univariés, sur les données simulées

Nombre de capteurs ayant détecté l’anomalie Nombre de points

1 40

2 21

3 12

4 6

5 17

6 44

Total 140
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5.4 Détection du phénomène d’érosion interne dans les digues en

remblai

Afin de vérifier si la même méthode est applicable pour détecter un autre type de

défaillance sur un autre type d’ouvrage, l’analyse va désormais porter sur les mesures

de piézométrie, non plus dans les fondations du barrage-poids, mais au sein de la

digue en remblai, dans le but de détecter d’éventuels phénomènes d’érosion interne.

Tout comme pour les mesures effectuées dans les fondations de la partie centrale

en béton, le modèle HST amélioré s’avère également efficace pour prédire les

mesures piézométriques au sein de la digue en remblai. En effet, comme le montre

la Fig.23, les prédictions du modèle sont globalement proches des valeurs observées.

Le coefficient de détermination ajusté varie de 0,975 pour les mesures du capteur J-1

à 0,636 pour celles du capteur PZD-101.

En considérant un espace en cinq dimensions comprenant les cinq capteurs du

profil J (le piézomètre PZD-101 est exclu car il contient des données mensuelles

et non journalières), on remarque à la Table 5 que sur 2119 observations, 32 ont

été considérées comme anomalies à la fois dans l’espace en cinq dimensions et

par au moins un capteur via l’intervalle de confiance. Cependant, 31 de ces points

ne sortent de l’intervalle que sur un capteur à la fois, témoignant plus d’un défaut

d’ajustement du modèle ou d’une erreur de mesure que d’une réelle défaillance.

Une augmentation de la piézométrie au sein des digues en remblai peut accroître

le risque d’érosion interne (BEGUIN, RÉMI et al., 2021). Étant donné que les données

disponibles ne présentent pas de défaillances avérées, une dérive artificielle a été

introduite dans les mesures de piézométrie afin d’évaluer la capacité du modèle

à détecter ce type d’anomalie. Cette dérive est proportionnelle à l’amplitude des

mesures de chaque capteur, avec une augmentation simulée de 2 m/an pour les

capteurs J1, J2 et J6, et de 1 m/an pour les capteurs J3 et J5.

L’analyse multidimensionnelle des données simulées, illustrée à la Fig.24 et dans

la Table 6, confirme que la méthode est capable d’identifier des anomalies se mani-

festant simultanément sur plusieurs capteurs. Contrairement aux données réelles, où
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les anomalies détectées sont peu nombreuses et généralement isolées, les données

simulées présentent un regroupement cohérent d’anomalies affectant trois capteurs

ou plus au même moment. Ces résultats confirment donc la capacité de l’approche à

détecter efficacement des anomalies liées à une dérive de la piézométrie mesurée sur

plusieurs capteurs, ce qui pourrait être le signe d’un risque accru d’érosion interne.

TABLE 5 – Nombre de points identifiés comme anomalies à la fois dans l’ellipsoïde
multivariée (5D) et par exactement n capteurs du profil J via leurs intervalles de
confiance univariés, sur 2119 observations

Nombre de capteurs ayant détecté l’anomalie Nombre de points

1 31

2 1

3 0

4 0

5 0

Total 32

TABLE 6 – Nombre de points identifiés comme anomalies à la fois dans l’ellipsoïde
multivariée (5D) et par exactement n capteurs du profil J via leurs intervalles de
confiance univariés, sur les données simulées

Nombre de capteurs ayant détecté l’anomalie Nombre de points

1 34

2 9

3 24

4 12

5 6

Total 85
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FIGURE 23 – Prédiction des mesures prises par les cellules de pression du profil J et le
piézomètre PZD-101 avec le modèle HST amélioré
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FIGURE 24 – Modélisation HST avec simulations de dérive à partir du 1er janvier 2024,
de 2m/an pour les capteurs J1,J2 et J6 et 1m/an pour les capteurs J3 et J5.
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6 Discussion

6.1 Modèle HST

Le modèle HST s’est montré globalement performant pour prédire l’évolution des

mesures, tant pour les pressions interstitielles que pour les niveaux piézométriques

observés dans les fondations en béton et au sein de la digue en remblai. L’intégration

de variables explicatives supplémentaires, telles que la pluviométrie et la tempéra-

ture, comme proposé par PENOT et al. (2005) et PLANCKE (1986), a permis d’améliorer

significativement la qualité des prédictions. Toutefois, la forte colinéarité entre ces

variables, mise en évidence par la Fig. 16, limite l’interprétation individuelle des

coefficients du modèle. Il devient ainsi difficile d’isoler l’impact propre de la pluie,

de la température ou du niveau d’eau sur la réponse simulée. Néanmoins, compte

tenu du climat camerounais, caractérisé par une alternance entre saison sèche et

saison des pluies, avec une température relativement constante, il est fort probable

que la pluviométrie constitue le facteur prédominant dans les variations observées.

Le niveau d’eau du réservoir apparaît également déterminant, en raison du mode

d’exploitation fortement saisonnier du barrage, où l’eau est accumulée pendant la

saison des pluies afin d’assurer une production électrique régulière durant la saison

sèche.

Les composantes pluviométrique et thermique contiennent donc une informa-

tion en partie redondante avec celle déjà captée par la composante saisonnière

du modèle de base. Pour autant, il serait imprudent de remplacer cette dernière

uniquement par les variables climatiques. En effet, bien qu’approximée par une

fonction harmonique sans signification physique directe, la composante saisonnière

permet de tenir compte d’autres facteurs périodiques non mesurés mais suscep-

tibles d’influencer la réponse. Par ailleurs, même si les composantes hydrostatique

et pluviométrique présentent une forte corrélation, comme le montre la Fig. 25,

elles apportent une information complémentaire du fait que le niveau d’eau atteint

son maximum en fin de saison des pluies, tandis que son minimum n’est observé

qu’avec un certain décalage, une fois la saison des pluies déjà bien entamée.
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FIGURE 25 – Evolution du niveau d’eau dans la retenue et des précipitations au cours
du temps

Enfin, la dynamique du barrage de Lom-Pangar reflète fortement son contexte

tropical. Cette forte dépendance aux cycles pluviométriques contraste avec la

situation observée dans les régions tempérées pour lesquelles le modèle a été conçu

initialement. Dans ces régions, les apports en eau sont plus étalés dans le temps,

les variations de température plus marquées et le niveau des barrages est princi-

palement ajusté en fonction de la demande en eau pour la production énergétique

ou pour d’autres besoins. Malgré la spécificité climatique du Cameroun, à l’origine

d’une corrélation élevée entre certaines variables explicatives, le modèle parvient

néanmoins à fournir des prédictions fiables.

6.2 Anomalies détectées

Bien qu’aucune défaillance majeure n’ait été enregistrée depuis la mise en service

du barrage, certains points s’écartent significativement du centre de la distribution

multidimensionnelle des résidus attendue en conditions normales. Toutefois, la

majorité de ces écarts restent ponctuels et concernent généralement un seul capteur

à la fois, ce qui suggère davantage un défaut d’ajustement du modèle ou une erreur

de mesure ponctuelle, plutôt qu’une réelle anomalie du comportement structurel,

que ce soit sur les mesures de piézométrie enregistrées dans les fondations de la

partie centrale du barrage ou au sein de la digue en remblai.
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En ce qui concerne les anomalies détectées lorsqu’une dérive linéaire est simu-

lée dans les mesures, la méthode permet d’identifier les points sortant de l’espace

multidimensionnel, tout en confirmant le problème en comptabilisant le nombre de

capteurs impliqués. Si plusieurs capteurs détectent une anomalie au même moment,

cela peut indiquer un risque de défaillance du barrage. Bien que la dérive introduite

soit relativement simple et ne reflète pas nécessairement la complexité des phéno-

mènes réels pouvant affecter un ouvrage, cette approche a cependant permis de dé-

montrer que la méthode est capable de détecter un comportement anormal cohérent

entre plusieurs capteurs, ce qui constitue un premier indicateur pertinent d’un dys-

fonctionnement potentiel.

6.3 Perspectives

Les résultats obtenus au cours de ce travail montrent le potentiel des méthodes

d’analyse de données pour améliorer la maintenance des barrages. Toutefois, plu-

sieurs pistes d’amélioration et d’approfondissement peuvent être envisagées pour

renforcer la robustesse du modèle et élargir son champ d’application.

Une limite majeure de cette étude réside, comme évoqué précédemment, dans

l’absence de défaillances avérées depuis la mise en service du barrage, ce qui

rend difficile une validation directe de la méthode sur des cas concrets. Bien que

l’introduction de dérives linéaires dans les mesures ait permis de tester la réactivité

du modèle et de confirmer sa capacité à détecter ce type de comportement anor-

mal, ces simulations restent simplifiées et ne reflètent pas toute la complexité des

défaillances réelles. La modélisation de véritables anomalies impliquerait de repro-

duire des phénomènes physiques complexes, ce qui nécessite une connaissance

approfondie du comportement hydraulique et structurel du barrage étudié. Une

telle approche serait néanmoins utile pour affiner l’évaluation de la robustesse de la

méthode et renforcer sa pertinence en conditions réelles.

Par ailleurs, il serait pertinent d’évaluer le comportement du modèle en présence

de capteurs défaillants. En effet, comme vu plutôt, certains capteurs sont défaillants

et de nombreuses données sont manquantes. Tester la capacité de la méthode à
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continuer de détecter des anomalies en l’absence de certaines données permettrait

d’évaluer sa résilience et son autonomie face à une perte partielle d’information.

Cette analyse aiderait également à identifier quels capteurs sont véritablement indis-

pensables au bon fonctionnement du système, et lesquels peuvent être considérés

comme redondants, optimisant ainsi les stratégies de maintenance des dispositifs

de mesure eux-mêmes.

Une autre perspective d’amélioration consisterait à généraliser la méthode à

d’autres types de défaillances en élargissant le champ d’analyse à d’autres types

de mesures (déformations, déplacements, fuites, contraintes mécaniques, etc.) et à

d’autres typologies de barrages. En effet, la diversité des structures (barrages en enro-

chements, voûtes en béton, digues homogènes, etc.) ainsi que la variété des capteurs

et phénomènes surveillés offrent un terrain d’expérimentation riche pour tester la

transportabilité et l’adaptabilité des modèles de détection d’anomalies. Une telle dé-

marche permettrait de mieux cerner les limites structurelles des méthodes actuelles,

de vérifier leur robustesse face à des signaux de nature différente, et de développer

des outils plus génériques, capables de s’adapter à des configurations variées et d’être

exploités en contexte opérationnel.

7 Conclusion

Ce mémoire avait pour objectif de développer une méthode de détection d’ano-

malies dans les mesures d’auscultation de barrages hydrauliques, avec un focus

particulier sur deux types de phénomènes progressifs : la sous-pression et l’érosion

interne.

La méthode repose sur une modélisation temporelle des séries de mesures via le

modèle HST, couplée à une analyse des résidus dans un espace multidimensionnel

construit à partir des mesures des capteurs d’un même profil. L’identification des

anomalies s’appuie sur la distance de Mahalanobis, qui permet de repérer les points

éloignés dans cet espace, ainsi que sur le dépassement simultané des intervalles de

confiance du modèle par plusieurs capteurs.

Les résultats obtenus à partir des données réelles montrent une faible occurrence
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d’anomalies, souvent ponctuelles et peu corrélées entre capteurs, ce qui semble

cohérent avec l’absence de défaillances connues sur l’ouvrage. L’introduction de

dérives artificielles dans les séries de données a permis de valider la capacité de la

méthode à détecter des comportements anormaux cohérents entre plusieurs cap-

teurs. L’approche s’est également montrée applicable à différentes configurations

telles que les fondations du barrage-poids ou les digues en remblai, pour détecter les

deux phénomènes ciblés, avec des résultats globalement comparables.

Plusieurs pistes d’amélioration peuvent être envisagées, notamment l’évalua-

tion de la méthode dans des conditions moins favorables, comme en présence de

capteurs défaillants ou de données manquantes. Il serait également pertinent de

tester sa capacité à détecter des défaillances réelles ou des anomalies simulées de

manière plus fine. Enfin, la généralisation de l’approche à d’autres types de mesures

ou à d’autres typologies de barrages permettrait d’en évaluer la robustesse et la

transférabilité.

En définitive, cette étude a montré qu’il est possible de détecter de manière pré-

coce certains comportements anormaux dans des données piézométriques de bar-

rage à l’aide d’une approche statistique multicapteurs. Bien qu’elle nécessite des va-

lidations supplémentaires, la méthode offre une base prometteuse pour renforcer la

maintenance prédictive et la surveillance de la stabilité des barrages.
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Développement d’une méthode de détection d’anomalies à partir des

données d’auscultation de barrages

Cyril Joliet

Les barrages hydrauliques sont essentiels à notre société en jouant un rôle crucial dans la
gestion des ressources en eau, la production d’électricité, la régulation des crues et l’irri-
gation. Cependant, ces infrastructures sont soumises à de nombreuses contraintes, telles
que la charge hydraulique, les variations thermiques, l’altération des matériaux ou encore
l’érosion due au passage de l’eau, pouvant provoquer une rupture du barrage et mener
à la catastrophe. Une surveillance régulière et une maintenance adaptée sont donc indis-
pensables pour détecter les signes précoces d’anomalies afin prévenir les défaillances et
prolonger la durée de vie de ces ouvrages.

Ce mémoire s’inscrit dans cette perspective en proposant une méthode de détection pré-
coce d’anomalies dans les mesures piézométriques issues de l’auscultation des barrages.
L’approche repose sur une modélisation temporelle des séries de mesures à l’aide du mo-
dèle HST (Hydrostatique Saisonnier Temporel), permettant de prédire le comportement at-
tendu des capteurs en fonction de paramètres hydrologiques et climatiques. Les résidus de
cette modélisation sont ensuite analysés dans un espace multidimensionnel où les anoma-
lies sont identifiées grâce à la distance de Mahalanobis.

Les résultats obtenus sur des données réelles montrent peu d’anomalies, souvent isolées,
ce qui est cohérent avec l’absence de problème connu sur le barrage étudié. L’introduction
artificielle de dérives progressives dans certaines séries temporelles a permis de valider la
capacité de la méthode à détecter des anomalies cohérentes entre plusieurs capteurs. Cette
approche s’est révélée adaptable à différentes configurations, telles que les fondations du
barrage-poids et les digues en remblai, tout en conservant des performances comparables.

En conclusion, cette étude démontre la faisabilité et l’intérêt d’une approche statistique mul-
ticapteurs pour la détection précoce de phénomènes progressifs tels que la sous-pression
et l’érosion interne. Bien que des validations supplémentaires, notamment sur des cas réels
ou simulés plus finement, soient nécessaires, la méthode constitue une base prometteuse
pour renforcer la maintenance prédictive des barrages et contribuer à la sécurité de ces
ouvrages.
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