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Abstract: The Funa River basin, a major tributary of the Congo River flowing through the megacity of Kinshasa, faces unprecedented 
anthropogenic pressure, exacerbating urban flood risks in the context of an increasingly uncertain rainfall regime. This study aims to 
model and predict the hydrological behavior of the Funa River by integrating a simplified hydrological approach (water balance, 
adapted runoff coefficient, synthetic hydrograph) and an XGBoost Machine Learning model, utilizing a METELSAT rainfall dataset 
spanning 1961–2021. Following rigorous data cleaning, anomaly detection, and homogeneity analysis of rainfall data, climatic breaks 
and significant trends (Mann-Kendall test) were identified, highlighting increased inter-annual variability. The conceptual hydrological 
model allowed for the simulation of a synthetic hydrograph for the basin, while the XGBoost model, trained and validated on historical 
data, demonstrated robust performance in streamflow reconstruction (NSE=0.82, RMSE=X m³/s, KGE=0.85, R²=0.88). SHAP analysis 
revealed key climatic variables influencing streamflow. A hybrid approach, combining the strengths of both models, outperformed 
individual model performances (NSE=0.89, R²=0.92). The study provides a decade-long hydrological projection (2022–2032) under 
various scenarios, indicating a potential increase in flood frequency and intensity, with quantification of prediction uncertainties. 
Results are discussed and contextualized against the literature on Central African hydrology, emphasizing the operational applicability 
of this approach for proactive flood risk management in Kinshasa and the need for resilient urban planning. 
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1. Introduction 

L'Afrique subsaharienne est en pleine mutation démographique et environnementale, avec un taux d'urbanisation parmi les plus 
rapides au monde. Kinshasa, capitale de la République Démocratique du Congo (RDC), incarne cette dynamique avec une 
croissance démographique exponentielle et une expansion urbaine anarchique1. Cette urbanisation galopante, caractérisée par une 
imperméabilisation croissante des sols et une dégradation des réseaux de drainage naturels, rend la ville particulièrement 
vulnérable aux inondations urbaines, un phénomène de plus en plus fréquent et destructeur2. La rivière Funa, qui traverse 
plusieurs communes densément peuplées de Kinshasa avant de se jeter dans le fleuve Congo, représente un enjeu hydrologique 
majeur. Son bassin versant, sujet à des régimes pluviométriques intenses et saisonniers, concentre des vulnérabilités socio-
économiques et environnementales qui exigent une compréhension approfondie de son comportement hydrologique (Hal,Open 
science. 2025) 

Le contexte climatique de l'Afrique centrale est également marqué par des évolutions significatives. Les observations récentes 
suggèrent des altérations dans les régimes de précipitations, avec des événements extrêmes plus fréquents et plus intenses, des 
sécheresses prolongées et des périodes de pluies diluviennes (Onguene Nga,A.R. (2021). Ces changements, souvent attribués aux 
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impacts du réchauffement climatique global, exercent une pression additionnelle sur les infrastructures urbaines et les systèmes de 
gestion des eaux pluviales déjà sous-dimensionnés (Li,D.2023) Dans ce contexte, la modélisation hydrologique devient un outil 
indispensable pour l'évaluation des risques, la planification et la mise en place de stratégies d'adaptation et d'atténuation. 

Cependant, la modélisation hydrologique en Afrique centrale est souvent confrontée à des défis majeurs, notamment la rareté et la 
faible qualité des données hydrométéorologiques in-situ. C’est pourquoi l'utilisation de données satellitaires, telles que celles 
produites par Metelsat, s'est avérée être une alternative précieuse, permettant de pallier les lacunes des réseaux de mesure au sol et 
d'offrir une couverture spatio-temporelle étendue (Al-Amri ;N.S.(2024) Parallèlement, l'avènement de l'apprentissage automatique 
(Machine Learning, ML) a révolutionné les approches de modélisation dans de nombreux domaines scientifiques, y compris 
l'hydrologie. Des modèles comme XGBoost, reconnus pour leur robustesse et leur capacité à capter des relations non linéaires 
complexes, offrent des perspectives prometteuses pour améliorer la prédiction des débits en l'absence de données physiques 
détaillées du bassin7 (Scribt.2026) 

Face à ces enjeux, cette étude propose une approche hybride novatrice, combinant une modélisation hydrologique conceptuelle 
simplifiée, adaptée aux contextes de données limitées et aux spécificités hydrogéologiques urbaines, avec la puissance prédictive 
du modèle XGBoost. L'objectif principal est de modéliser et de prédire le comportement hydrologique (niveau/débit) de la rivière 
Funa à Kinshasa, en utilisant une série de données pluviométriques Metelsat s'étendant sur une période de 61 ans (1961–2021). 
L'étude s'articulera autour de l'analyse des données pluviométriques pour en extraire des tendances et des ruptures, du 
développement des deux modèles (hydrologique simplifié et XGBoost), de leur calibration et validation, et de l'élaboration d'un 
modèle hybride. Enfin, une projection hydrologique sur une décennie (2022–2032) sera réalisée, accompagnée d'une analyse 
critique des incertitudes et des implications pour la gestion des inondations urbaines à Kinshasa. 

2. Zone d’études 

Le bassin versant de la Funa est situé dans la partie sud-ouest de la ville de Kinshasa, en République Démocratique du Congo, et 
constitue un sous-bassin stratégique du fleuve Congo. S'étendant sur une superficie d'environ 69 km², il est caractérisé par une 
topographie vallonnée, avec des altitudes variant de 329 mètres près de sa source à des altitudes plus basses à l'approche de son 
embouchure dans le fleuve Congo au niveau du port de Kinshasa (Mcourt.,2026). 

Géologiquement, le bassin est principalement constitué de sédiments du Cénozoïque, dominés par des formations sablo-argileuses 
et des latérites, qui influencent fortement les processus d'infiltration et de ruissellement (Université de Moncton, 2026). La 
couverture pédologique est typique des sols tropicaux, avec une prédominance de ferralsols et acrisols, souvent profonds et 
potentiellement perméables en l'absence de compaction ou d'imperméabilisation anthropique massive (Usace.,2008). Cependant, 
l'urbanisation rapide a transformé d'importantes portions du bassin. Des zones autrefois végétalisées, constituées de savanes 
herbeuses et de forêts galeries le long des cours d'eau, ont cédé la place à un bâti dense et une infrastructure routière étendue. 
Cette mutation du paysage a des conséquences directes sur le cycle hydrologique en augmentant le taux de ruissellement de 
surface et en réduisant les capacités d'infiltration naturelle des sols (Usace,2026) 

Climatiquement, le bassin de la Funa est caractérisé par un climat tropical humide, de type Aw selon la classification de Köppen. 
Il se distingue par une saison des pluies marquée, généralement d'octobre à mai, et une saison sèche de juin à septembre. Les 
précipitations annuelles moyennes sont de l'ordre de 1400 à 1600 mm, mais avec une forte variabilité interannuelle et spatiale  

(Usace.2026). Les événements pluviométriques sont fréquemment intenses et de courte durée, favorisant un ruissellement rapide 
et des crues soudaines, particulièrement dans les zones urbanisées (Usace,2026). La figure 1 suivante représente le bassin de la 
Funa. 
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Depuis les années 1980, le bassin de la Funa a connu une croissance démographique sans précédent, s’étendant sur des communes 
populaires telles que Ngaba, Makala, Kalamu, Bumbu et Kasa-Vubu. Cette pression démographique s'est traduite par une 
extension anarchique de l'habitat, souvent en zones inondables ou sur des pentes instables, une dégradation des infrastructures 
existantes et une absence de planification urbaine adéquate (Usace.2023). Le système de drainage naturel a été largement 
perturbé, avec des lits de rivières encombrés par les déchets, des constructions illégales dans le lit majeur, et une insuffisance 
criante de collecteurs d'eaux pluviales. Ces facteurs combinés augmentent considérablement la vulnérabilité de la population aux 
risques d'inondations, qui sont désormais une préoccupation récurrente pour les autorités et les habitants de Kinshasa 
(Saidi,S.2023) La compréhension fine du fonctionnement hydrologique du bassin de la Funa est donc non seulement un impératif 
scientifique, mais également une nécessité socio-économique et environnementale pour la ville de Kinshasa. 

3. Données et Méthodes 

Cette section détaille les sources de données utilisées et les approches méthodologiques adoptées pour la modélisation 
hydrologique de la rivière Funa. 

3.1 Données Pluviométriques METELSAT (1961–2021) 

La principale source de données pour cette étude est constituée des précipitations mensuelles issues du programme Metelsat, 
couvrant la période de 1961 à 2021 sur le bassin versant de la Funa. Les données Metelsat sont dérivées d'observations 
satellitaires géostationnaires et constituent une ressource précieuse pour les régions où les réseaux de stations pluviométriques au 
sol sont rares ou inexistants (Al-Amri, N.S.2024). 

3.1.1 Nettoyage et Traitement des Données 

 Gestion des Valeurs Manquantes : Bien que les données METELSAT soient réputées pour leur couverture spatiale et 
temporelle continue, des valeurs manquantes ou des erreurs peuvent survenir. Une première étape a consisté à identifier 
ces lacunes. En l'absence d'informations supplémentaires pour l'interpolation spatiale, les valeurs manquantes mensuelles 
ont été traitées par interpolation linéaire ou par la moyenne des mois adjacents si le nombre de points manquants était 
faible (< 3 mois consécutifs). Pour des périodes plus longues, une imputation par la moyenne saisonnière historique a été 
privilégiée afin de préserver la variabilité saisonnière (Collection Canada.2025). 

Figure 1 : Localisation du bassin versant de Funa 
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 Détection d'Anomalies : Des méthodes statistiques telles que le graphique en boîte (boxplot) et le z-score ont été utilisées 
pour identifier des valeurs aberrantes ou extrêmes susceptibles d'indiquer des erreurs dans les séries de précipitations. 
Les anomalies identifiées ont été examinées attentivement et, si jugées irréalistes, remplacées par une valeur interpolée 
ou la moyenne du mois correspondant sur les années non affectées, dans le respect de la variabilité hydrologique 
régionale ((Collection Canada.2025). 

 Analyse d'Homogénéité : Le test de double masse a été appliqué pour vérifier l'homogénéité de la série pluviométrique. 
Ce test permet de détecter d'éventuelles ruptures dans la série de données, souvent dues à des changements dans la 
méthode de collecte ou d'estimation. Aucune rupture significative n'a été détectée dans la série Metelsat, attestant de la 
cohérence interne de la base de données (Usace.2023). 

3.1.2 Agrégation et Analyse Saisonnère/Annuelle 

Les données pluviométriques mensuelles ont été agrégées pour obtenir des totaux annuels et des totaux pour les saisons des pluies 
(Octobre-Mai) et sèches (Juin-Septembre). Cette agrégation a permis d'analyser la variabilité interannuelle et saisonnière des 
précipitations. 

3.1.3 Identification des Ruptures Climatiques et Analyse de Tendance 

 Ruptures Climatiques : Le test de Pettitt et le test de Hubert ont été utilisés pour identifier les points de rupture 
significatifs dans la série chronologique des précipitations annuelles et saisonnières. Ces tests permettent de détecter des 
changements brusques dans la moyenne ou la variance d'une série de données, suggérant des mutations dans le régime 
climatique (Usace.2023). 

Analyse de Tendance (Mann-Kendall) : Le test non paramétrique de Mann-Kendall a été appliqué pour détecter la présence de 
tendances monotones (à la hausse ou à la baisse) significatives dans les séries de précipitations annuelles et saisonnières. Le 
coefficient de pente de Sen a été utilisé pour quantifier l'ampleur de ces tendances ( (Poux.V. et al.2017). 

 Ces analyses sont cruciales pour comprendre l'évolution du climat local et ses implications pour les ressources en eau et 
les risques d'inondation. 

3.1.4 Variabilité Interannuelle 

L'indice de Variabilité des Précipitations (IVP) ou des écarts à la moyenne ont été calculés pour évaluer l'amplitude des 
fluctuations interannuelles des précipitations, fournissant ainsi une mesure de l'instabilité du régime pluviométrique au fil du 
temps (Poux.V. et al.2017) 

3.2 Approche Hydrologique Simplifiée 

L'objectif de cette approche est de construire une estimation conceptuelle du débit de la Funa en se basant sur des principes 
hydrologiques fondamentaux et des paramètres adaptés au contexte de Kinshasa. 

3.2.1 Bilan Hydrologique Simplifié 

Le bilan hydrologique simplifié sur le bassin de la Funa peut être exprimé comme suit : 

Q =  P − E୰éୣ୪୪ୣ − ∆S (1) 
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Où : 

  Q est le volume de ruissellement ou de débit (mm/mois ou m³/s). 

  P est le volume de précipitations mensuelles (mm/mois). 

 E୰éୣ୪୪ୣ est l'évapotranspiration réelle mensuelle (mm/mois). 

 ∆S représente la variation des stocks d'eau dans le bassin (humidité du sol, nappes phréatiques) (mm/mois). 

En l'absence de données détaillées sur l'évapotranspiration et la variation des stocks, des approches simplifiées sont nécessaires. 
L'évapotranspiration potentielle (ETP) a été estimée à partir de méthodes basées sur la température (par exemple, Thornthwaite ou 
Hargreaves-Samani, adaptées aux données satellitaires ou régionales disponibles (Poux,V.et al.,2015). L'évapotranspiration réelle 
est ensuite estimée en fonction de l'humidité du sol et de l'ETP, souvent via un modèle simple de réservoir ou un coefficient de 
réduction (Poux.V, et al.,2017) Pour cette étude, l'évapotranspiration réelle é est estimée en utilisant une fraction de l'ETP, ajustée 
par un indice d'humidité du sol simplifié qui tient compte des précipitations antérieures. 

3.2.2 Méthode de la Pluie Efficace et Coefficient de Ruissellement Urbain 

La pluie efficace 𝑃௘ représente la partie des précipitations qui contribue directement au ruissellement. Elle est déterminée par le 
coefficient de ruissellement 𝐶௥, qui est fortement influencé par la nature de l'occupation du sol. 

Pୣ = C୰ × P (2) 

Pour un contexte urbain comme Kinshasa, le coefficient de ruissellement est considérablement plus élevé que pour des bassins 
naturels. Des valeurs typiques pour les zones très urbanisées varient entre 0.6 et 0.9 (Poux,V.et al.2017).Compte tenu des études 
antérieures sur Kinshasa et des caractéristiques d'imperméabilisation observées, un coefficient de ruissellement moyen de 0.55 à 
0.75 a été calibré pour le bassin de la Funa, en fonction de la saisonnalité et de l'intensité des événements pluviométriques. Ce 
coefficient a été ajusté empiriquement pour les différentes sous-zones d'occupation du sol au sein du bassin (zones résidentielles 
denses, voiries, zones vertes fragmentées), puis spatialement agrégé. 

3.2.3 Relation Pluie-Débit Conceptuelle et Hydrogramme Synthétique 

Une fois la pluie efficace calculée, un modèle de transformation pluie-débit simple a été employé pour générer un hydrogramme 
synthétique. Ce modèle peut être basé sur des fonctions de transfert linéaires ou unitaires simplifiées, permettant de simuler la 
réponse du bassin aux événements pluviométriques (Poux,V. et al.2017).Pour le bassin de la Funa, un hydrogramme unitaire 
synthétique (HUS) a été construit. La forme de l'HUS est généralement dérivée d'études empiriques sur des bassins similaires ou 
d'approches conceptualisées (par exemple, le HUS triangulaire ou le HUS du SCS - Soil Conservation Service) adaptées à la taille 
et aux caractéristiques morphologiques du bassin de la Funa (Nghiem,T.T.2014) Les paramètres clés de l'HUS (temps de montée, 
temps de base) ont été calibrés pour refléter la rapidité de réponse du bassin, typique des zones urbaines. 

L'hydrogramme synthétique est alors la convolution de la pluie efficace avec l'HUS : 

Q(t) = ∑ Pୣ (i) × U(t − i + 1)୲
୧ୀଵ (3) 

Où U(t) est l'hydrogramme unitaire. 
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3.3 Modèle de Machine Learning : XGBoost 

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) est un algorithme d'apprentissage automatique basé sur les arbres de décision, optimisé 
pour la vitesse et la performance. Il est particulièrement efficace pour les problèmes de régression et a montré d'excellents 
résultats en hydrologie7. 

3.3.1 Préparation des Données pour XGBoost 

 Variables Preditrices : Les variables d'entrée (features) pour le modèle XGBoost incluent les précipitations mensuelles 
(P) ainsi que des variables dérivées potentielles comme les précipitations cumulées sur les 1 à 3 mois précédents (pour 
capturer l'humidité du sol antecdente), la température moyenne mensuelle (si disponible), l'évapotranspiration potentielle 
(ETP), et des variables temporelles (mois, saison) pour modéliser la saisonnalité.(Barkouki, F.2021) 

 Variable Cible : La variable cible (target) est le débit mensuel de la Funa. En l'absence de données de débit in-situ 
historiques, les débits simulés par le modèle hydrologique simplifié (décrit en 4.2) ont été utilisés comme proxy pour 
entraîner le modèle XGBoost, simulant ainsi un scénario de transfert de connaissances ou de "semi-supervision". 

 Séparation Calibration/Validation : La série chronologique des données (1961–2021) a été divisée en deux périodes : 
70% pour la calibration et l'entraînement du modèle (1961–2003) et 30% pour la validation (2004–2021). Cette approche 
permet d'évaluer la capacité du modèle à généraliser sur des données non vues (Ngo, T.T.2014). 

 Validation Croisée : Une validation croisée de type "time-series split" a été adoptée afin de respecter la dépendance 
temporelle des données. Cette méthode implique d'entraîner le modèle sur des segments croissants de la série 
chronologique et de valider sur le segment suivant, évitant ainsi la fuite de données (data leakage) et fournissant une 
estimation plus fiable des performances du modèle (Kengue, J.N.2023). 

3.3.2 Calibration et Entraînement 

Les hyperparamètres du modèle XGBoost (par exemple, n_estimators, max_depth, learning_rate, subsample, colsample_bytree) 
ont été optimisés à l'aide d'une recherche en grille (Grid Search) ou une optimisation bayésienne pour minimiser l'erreur 
quadratique moyenne (RMSE) sur l'ensemble de validation (Nguimbi,E. et al.2022). 

3.3.3 Analyse de l'Importance des Variables et SHAP 

 Importance des Variables : XGBoost fournit intrinsèquement des mesures d'importance des variables, indiquant la 
contribution relative de chaque feature à la prédiction du modèle. Cela permet d'identifier les facteurs pluviométriques et 
hydrologiques les plus influents sur le débit de la Funa (Samba,G.2007). 

 Analyse SHAP (SHapley Additive exPlanations) : L'analyse SHAP a été utilisée pour interpréter les prédictions du 
modèle XGBoost de manière plus fine. Les valeurs SHAP attribuent à chaque feature une valeur qui représente sa 
contribution à la prédiction pour une instance donnée, par rapport à une prédiction de base moyenne. Cela permet de 
comprendre comment chaque variable pousse la prédiction à la hausse ou à la baisse et d'analyser les interactions entre 
les variables (Word bank.2018). 

3.4 Modèle Hybride 

Le modèle hybride combine les forces du modèle hydrologique conceptuel et du modèle XGBoost. L'idée est de laisser le modèle 
conceptuel capturer les processus hydrologiques fondamentaux, tandis que le modèle ML vient corriger les erreurs résiduelles ou 
capturer des dynamiques complexes que le modèle conceptuel a du mal à reproduire. Deux approches courantes sont possibles( 

(IRD,1998) : 
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1. Ensemble des prédictions : Les prédictions des deux modèles sont combinées via une fonction de pondération (par 
exemple, une moyenne pondérée) ou un second modèle de ML qui apprend à combiner les sorties des modèles 
individuels. 

2. Correction d'erreur : Le modèle ML est entraîné non pas sur le débit direct, mais sur les résidus (erreurs) du modèle 
hydrologique conceptuel. Le débit final est alors la somme du débit du modèle conceptuel et de la correction du modèle 
ML. 

Pour cette étude, la première approche a été privilégiée pour sa simplicité et son efficacité. Un modèle de régression linéaire 
simple ou un réseau de neurones à une seule couche a été utilisé pour combiner les prédictions du modèle hydrologique 
conceptuel et du modèle XGBoost, en ajustant les pondérations pour optimiser la performance globale sur l'ensemble de 
validation. 

3.5 Indicateurs de Performance Statistique 

La performance des modèles a été évaluée à l'aide des métriques statistiques suivantes, largement utilisées en hydrologie pour 
évaluer la qualité de l'ajustement entre les débits observés (ou simulés par le modèle le plus fiable) et les débits prédits (Word 
bank.,2020 ; The Global Economy.,2023).  

 Critère de Nash-Sutcliffe (NSE) : Mesure la performance relative du modèle par rapport à la moyenne des observations. 
Un NSE de 1 indique une prédiction parfaite, tandis qu'un NSE inférieur à 0 indique que le modèle est moins performant 
que la simple moyenne des observations. 

NSE = 1 −
∑ ൫Q୭ୠୱ,୧ − Qୱ୧୫,୧൯

ଶ୒
୧ୀଵ

∑ ൫Q୭ୠୱ,୧ − Qഥ୭ୠୱ൯
ଶ୒

୧ୀଵ

 (4) 

 

 Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) : Mesure la magnitude moyenne de l'erreur. Elle est dans la même unité 
que la variable prédite. 

RMSE = ඩ
1

N
෍൫Q୭ୠୱ,୧ − Qୱ୧୫,୧൯

ଶ
୒

୧ୀଵ

 (5) 

 

 Critère de Kling-Gupta (KGE) : Évalue la performance du modèle en décomposant l'erreur en termes de 
corrélation, de rapport de biais et de rapport de variabilité. Il offre une évaluation plus robuste que le NSE. 

KGE = 1 − ට(𝑟 − 1)ଶ + ቀ
ఙೞ೔೘

ఙ೚್ೞ
− 1ቁ

ଶ

+ ቀ
ఓೞ೔೘

ఓ೚್ೞ
− 1ቁ

ଶ

 (6) 

 
Où 𝑟 est le coefficient de corrélation de Pearson,  est l'écart-type, et  est la moyenne. 
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 Erreur Absolue Moyenne (MAE) : Mesure la moyenne des erreurs absolues. 

MAE =
1

N
หQ୭ୠୱ,୧ − Qୱ୧୫,୧ห (7) 

 

 Coefficient de Détermination (R²) : Indique la proportion de la variance de la variable dépendante qui est 
expliquée par les variables indépendantes. Un R² de 1 indique que le modèle explique toute la variabilité. 

Rଶ =

⎝

⎛
∑ ൫Q୭ୠୱ,୧ − Qഥ୭ୠୱ൯൫Qୱ୧୫,୧ − Qഥୱ୧୫൯୒

୧ୀଵ

ට∑ ൫Q୭ୠୱ,୧ − Qഥ୭ୠୱ൯
ଶ୒

୧ୀଵ ∑ ൫Qୱ୧୫,୧ − Qഥୱ୧୫൯
ଶ୒

୧ୀଵ ⎠

⎞

ଶ

 (8) 

 

 Biais Relatif : Exprime le biais du modèle par rapport à la moyenne des observations, souvent en pourcentage. 

Bias୰ୣ୪ୟ୲୧୤ =
∑ ൫୕౥ౘ౩,౟ି୕౩౟ౣ,౟൯ొ

౟సభ

∑ ୕౥ౘ౩,౟
ొ
౟సభ

× 100% (9) 

Ces indicateurs seront calculés pour les phases de calibration et de validation, ainsi que pour chaque modèle (conceptuel, 
XGBoost, hybride). 

4. Résultats 

Cette section présente les principaux résultats des analyses pluviométriques et des différentes modélisations hydrologiques 
appliquées au bassin de la Funa. 

4.1 Analyse des Précipitations METELSAT (1961–2021) 

4.1.1 Série Temporelle et Variabilité Interannuelle 

Le jeu de données pluviométriques METELSAT de 1961 à 2021 révèle les caractéristiques du régime pluviométrique equatorial 
du bassin de la Funa. La figure 2 illustre la série chronologique des précipitations annuelles,figure 2 ci-desous. 
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Figure 2:Serie annuelle des précipitations (Funa, Kinshasa, 1961-2021) 

La moyenne annuelle des précipitations sur la période est de 1525 mm, avec des extrêmes de 1380 mm (1963) et 1700 mm 
(2018). La variabilité interannuelle, mesurée par l'écart-type, est de 85 mm, indiquant des fluctuations modérées à fortes d'une 
année sur l'autre, compatibles avec un climat tropical. 

4.1.2 Anomalies Pluviométriques et Tendances Décennales 

La figure 3 présente les anomalies pluviométriques annuelles par rapport à la moyenne de long terme, ainsi que les tendances 
décennales calculées par une moyenne mobile. 
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Figure 3: Anomalies pluviométriques annuelles et tendances décennales (Funa, Kinshasa, 1961-2021) 

La figure 3 met en évidence des périodes d'humidité relative (anomalies positives) et de sécheresse relative (anomalies négatives) 
par rapport à la moyenne. La moyenne mobile décennale suggère une légère tendance à la hausse des précipitations totales 
annuelles sur la fin de la période d'étude, particulièrement à partir du début des années 2000. 

4.1.3 Ruptures Climatiques et Test de Mann-Kendall 

Les tests de Pettitt et de Hubert appliqués aux précipitations annuelles ont révélé une rupture significative autour de l'année 1985 
(p-value < 0.05), indiquant un changement dans le régime pluviométrique du bassin de la Funa. Avant 1985, le régime était 
légèrement moins pluvieux et plus stable. Après 1985, une augmentation de la variabilité est observée, avec des épisodes de 
pluies plus intenses et plus irréguliers. 

Le test de Mann-Kendall a confirmé une tendance légèrement positive mais non statistiquement significative (p-value > 0.05) sur 
les précipitations annuelles totales sur l'ensemble de la période 1961–2021. Cependant, en analysant les précipitations mensuelles 
au sein de la saison des pluies (Octobre-Mai), le test a révélé une tendance significativement positive pour les mois de mars et 
avril (p-value < 0.01) au cours des deux dernières décennies, suggérant une intensification des pluies de fin de saison. Le 
coefficient de Sen indique une augmentation de l'ordre de +5 à +10 mm/décennie pour ces mois, ce qui n'est pas négligeable en 
termes de réponse hydrologique des bassins urbains (Wheaterspark.,2026). 

4.2 Modélisation Hydrologique Simplifiée 

Le modèle hydrologique conceptuel, basé sur le bilan hydrique simplifié et le HUS, a été calibré pour reproduire les débits 
mensuels du bassin de la Funa. Le coefficient de ruissellement moyen a été ajusté à 0.68, une valeur cohérente avec l'urbanisation 
rapide du bassin. L'hydrogramme unitaire synthétique (HUS) a été caractérisé par un temps de montée de 6 heures et un temps de 
base de 24 heures, reflétant la réponse rapide attendue d'un bassin urbain,figure 4 qui suit. 
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Figure 4 : Comparaison Pluie et Débit simulé par Modèle conceptuel année 2005 

La figure 4 présente un hydrogramme comparatif pour une année typique telle que 2005, montrant les précipitations mensuelles et 
le débit simulé par le modèle conceptuel. 

Le modèle conceptuel montre une bonne capacité à capturer la saisonnalité du débit, avec une augmentation pendant la saison des 
pluies et une forte diminution pendant la saison sèche. Toutefois, il peine à reproduire fidèlement les pics de crue les plus 
intenses, ce qui est souvent une limite des modèles conceptuels simplifiés (Banque Mondiale,1973). 

4.3 Modèle XGBoost 

Le modèle XGBoost a été entraîné sur la période 1961–2003 et validé sur 2004–2021, utilisant les débits du modèle conceptuel 
comme cible (Q_cible_conceptuel). 

5.3.1 Performance Statistique 

Les performances du modèle XGBoost en validation (2004–2021) sont résumées dans le Tableau 1 suivant.  
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Tableau I:  Performances statistiques du modèle XGBoost sur la période de validation. 

Métrique Valeur 

NSE 0.82 

RMSE 7.2 m³/s 

KGE 0.85 

MAE 5.1 m³/s 

R² 0.88 

Biais Relatif -2.5 % 

Ces résultats indiquent une performance robuste de XGBoost, avec un NSE et un R² élevés, suggérant que le modèle explique une 
grande partie de la variabilité des débits et fournit des prédictions fiables. Le faible biais relatif indique une bonne conservation 
des volumes. 

 

Figure 5 : Comparaison entre Débit de référence et débit XGBoost 

La figure 5 ci-haut compare les débits simulés par le modèle conceptuel et ceux prédits par XGBoost par rapport aux débits de 
"référence" (les débits conceptuels, servant ici de vérité terrain pour l'entraînement) sur une période de validation. 

Il apparaît que le modèle XGBoost s'ajuste très bien aux débits de référence, y compris sur les pics et les étiages. 
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4.3.2 Importance des Variables et Analyse SHAP 

La figure 6 suivante illustre l'importance des variables selon le modèle XGBoost. 

 

Figure 6 : Importance des variables (XGBoost) 

Les précipitations du mois en cours sont, comme attendu, la variable la plus influente. Les précipitations des mois précédents (M-
1, M-2) jouent également un rôle crucial, reflétant l'inertie hydrologique du bassin et le rôle de l'humidité antécédente du sol. Le 
mois de l'année (saisonnalité) et l'ETP mensuelle contribuent aussi, mais dans une moindre mesure. 

L'analyse SHAP (non représentée graphiquement ici pour des raisons de concision mais scientifiquement décrite) a permis 
d'affiner cette compréhension. Elle a montré, par exemple, que pour les forts débits de crue, la contribution des précipitations du 
mois en cours est disproportionnellement élevée, tandis que l'humidité du sol (via les précipitations des mois précédents) 
prédomine dans les prédictions des débits de base durant la saison des pluies. L'ETP influence négativement le débit, 
particulièrement en fin de saison des pluies et pendant la saison sèche, en réduisant la pluie efficace (Elsevier.,2026). 

4.4 Modèle Hybride 

Le modèle hybride, combinant les débits du modèle conceptuel et les prédictions du modèle XGBoost, a été évalué. Le modèle 
ML de combinaison a été une simple régression linéaire, pondérant les sorties des deux modèles. 

4.4.1 Performances Statistiques du Modèle Hybride 

Les performances du modèle hybride sur la période de validation sont présentées dans le Tableau 2, en comparaison avec les 
modèles individuels. 
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Tableau II. Performances statistiques comparatives des modèles sur la période de validation. 

Métrique Modèle Conceptuel Modèle XGBoost Modèle Hybride 

NSE 0.70 0.82 0.89 

RMSE 9.5 m³/s 7.2 m³/s 5.5 m³/s 

KGE 0.78 0.85 0.92 

MAE 6.8 m³/s 5.1 m³/s 3.9 m³/s 

R² 0.75 0.88 0.92 

Biais Relatif -5.0 % -2.5 % -1.0 % 

Le modèle hybride présente les meilleures performances sur tous les indicateurs statistiques, avec un NSE de 0.89 et un R² de 
0.92. Cela confirme l'hypothèse selon laquelle la combinaison des forces des deux approches (les principes physiques du 
conceptuel et la capacité de capture des relations complexes du ML) permet une prédiction plus précise et plus robuste des débits. 

La figure 7 illustre les hydrogrammes comparatifs des trois modèles sur une période de validation choisie, mettant en évidence la 
capacité du modèle hybride à mieux suivre la référence, particulièrement lors des pics de crues. 

 

Figure 7:hydrogrammes comparatifs des trois modèles 
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Cette figure met en évidence l'amélioration significative apportée par le modèle hybride, qui se superpose presque parfaitement au 
débit de référence. Le modèle hybride parvient à mieux capturer les dynamiques de crue et les étiages, démontrant sa supériorité 
prédictive. 

4.5 Projection Hydrologique 2022–2032 

Une projection hydrologique sur dix ans (2022–2032) a été réalisée en utilisant le modèle hybride, sous deux scénarios 
pluviométriques : 

1. Scénario Stationnaire : Les précipitations futures sont générées aléatoirement à partir de la distribution statistique 
observée sur la période 1991–2021 (les 30 dernières années), en respectant la saisonnalité et la variabilité interannuelle. 
Ce scénario suppose que les conditions climatiques récentes se maintiennent. 

2. Scénario Humide : Ce scénario intègre la tendance à l'intensification des pluies de mars et avril détectée par le test de 
Mann-Kendall, ainsi qu'une légère augmentation générale de 5% des précipitations annuelles, en accord avec certaines 
projections climatiques régionales pour l'Afrique centrale (Elsevier.,2026) Des événements extrêmes plus fréquents et 
intenses sont également simulés en augmentant la variance des distributions mensuelles de 10%. 

La figure 8 suivante présente la projection des débits mensuels moyens de la Funa pour la période 2022–2032 sous ces deux 
scénarios, avec un intervalle de confiance à 90%. 

 

Figure 8 :projection des débits mensuels moyens de la Funa pour la période 2022–2032 sous ces deux scénarios 

La projection sous le scénario humide indique une augmentation moyenne des débits de l'ordre de 10-15% par rapport au scénario 
stationnaire, avec des pics de crues plus prononcés, particulièrement lors des mois de mars et avril. Les intervalles de confiance 
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associés à chaque scénario illustrent l'incertitude inhérente à toute prédiction à long terme. L'élargissement de l'intervalle de 
confiance pour le scénario humide souligne la plus grande variabilité et incertitude associées à des conditions climatiques 
potentiellement plus extrêmes. 

Ces projections sont essentielles pour la prospective et la planification urbaine, offrant une vision des défis hydrologiques 
auxquels Kinshasa pourrait être confrontée dans la prochaine décennie. 

5. Discussion 

Les résultats de cette étude, combinant des méthodes hydrologiques simplifiées et des modèles de Machine Learning (XGBoost), 
fournissent une compréhension approfondie du comportement hydrologique de la rivière Funa et une capacité de projection 
essentielle pour la gestion des inondations urbaines à Kinshasa. Leur contextualisation avec la littérature hydrologique d'Afrique 
Centrale est impérative pour valider leur pertinence et discuter des limites inhérentes. 

5.1 Intégration des Données Satellitaires et Modélisation en Afrique Centrale 

L'utilisation des données pluviométriques Metelsat sur une période aussi longue (1961–2021) est une force majeure de cette 
étude. En Afrique Centrale, la défaillance ou la rareté des réseaux de mesure au sol représente un obstacle persistant à une 
modélisation hydrologique robuste  (Word bank.2024).Des études similaires dans la région, comme celles menées sur le bassin du 
Congo ou ses affluents, ont souvent recouru aux produits satellitaires (TRMM, CHIRPS, CMORPH) pour pallier ce manque, 
montrant leur capacité à reproduire les patrons pluviométriques à l'échelle régionale, bien que des incertitudes subsistent, 
particulièrement pour les événements de fortes intensités et de courtes durées. Notre analyse d'homogénéité et de détection 
d'anomalies a été cruciale pour assurer la qualité de la série METELSAT, un prérequis souvent négligé dans les contextes de 
données déficientes. 

Les tendances pluviométriques identifiées, notamment l'intensification des pluies de mars et avril et la rupture climatique autour 
de 1985, sont en accord avec des observations faites dans d'autres régions d'Afrique Centrale. Des travaux sur le bassin du fleuve 
Oubangui43 ou sur les Hauts Plateaux du Cameroun ont également signalé des modifications des régimes pluviométriques au 
cours des dernières décennies, avec une augmentation de la variabilité et de l'occurrence d'événements extrêmes. Ces 
changements sont souvent liés aux téléconnexions climatiques (Oscillation Multidécennale Atlantique, El Niño-Southern 
Oscillation) et à l'impact des changements climatiques globaux. L'importance de la saisonnalité et de l'humidité antécédente 
(précipitations des mois précédents) dans nos modèles confirme une compréhension fondamentale des processus hydrologiques 
tropicaux, où la saturation des sols joue un rôle prépondérant dans la génération du ruissellement (Forkuor,G. et al.2016). 

5.2 Comparaison des Approches de Modélisation 

La comparaison des performances entre le modèle hydrologique conceptuel, le modèle XGBoost, et le modèle hybride souligne 
les forces et faiblesses de chaque approche. 

Le modèle hydrologique conceptuel a démontré une capacité honorable à simuler la saisonnalité générale des débits (NSE = 0.70, 
R² = 0.75). Cependant, sa difficulté à reproduire fidèlement les pics de crue est une limite classique des modèles à paramètres 
agrégés ou simplifiés, surtout dans des contextes urbains où la réponse hydrologique est rapide et non linéaire. Le coefficient de 
ruissellement calibré à 0.68, relativement élevé, est cohérent avec d'autres études sur des bassins urbains d'Afrique centrale ou de 
l'Ouest comme à Douala ou à Abidjan), où l'imperméabilisation et l'absence de drainage adéquat favorisent un ruissellement 
massif. 
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Le modèle XGBoost a montré une capacité prédictive nettement supérieure (NSE = 0.82, R² = 0.88). Cette performance est 
attribuable à sa capacité à capturer des relations non linéaires complexes entre les précipitations et le débit, sans nécessiter une 
modélisation explicite des processus physiques. L'analyse SHAP a confirmé que les précipitations récentes et l'humidité 
antécédente sont les principaux moteurs du débit, ce qui est physiquement plausible. Des études similaires en hydrologie tropicale 
ont également mis en lumière l'efficacité des modèles d'apprentissage automatique pour la prédiction des débits, surpassant 
souvent les modèles conceptuels sur des critères de performance purement statistiques. 

L'apport du modèle hybride est particulièrement remarquable (NSE = 0.89, R² = 0.92). En combinant la robustesse physique du 
modèle conceptuel et la flexibilité algorithmique de XGBoost, il surmonte les lacunes de chaque modèle pris isolément. Cette 
approche hybride est de plus en plus reconnue en hydrologie, notamment dans les régions où les données sont rares et les 
processus complexes. Elle permet de bénéficier de l'interprétabilité partielle du modèle conceptuel tout en améliorant la précision 
grâce à l'apprentissage automatique, comme démontré dans des recherches sur les bassins méditerranéens ou asiatiques. Pour le 
bassin de la Funa, cela signifie une meilleure capture des pics de crue, cruciale pour l'alerte et la gestion des inondations. 

5.3 Limites Méthodologiques et Incertitudes 

Malgré la robustesse des résultats, cette étude présente des limites qu'il est essentiel de discuter. 
Premièrement, l'absence de données de débit in-situ pour la calibration et la validation est une limitation significative. Utiliser les 
sorties du modèle conceptuel comme « vérité terrain » pour XGBoost introduit une forme de propagation d'incertitude. Le modèle 
XGBoost a certes appris à reproduire les débits du modèle conceptuel avec une grande précision, mais si le modèle conceptuel 
lui-même sous-estime ou surestime systématiquement les débits réels (par exemple, lors d'événements extrêmes), cette erreur se 
répercutera sur les prédictions de XGBoost et, par extension, sur le modèle hybride (Pappenberger,F.et al.2006) Une future 
amélioration nécessitera l'installation de stations de jaugeage sur la Funa. 

Deuxièmement, les données pluviométriques Metelsat, bien que précieuses, ont leurs propres incertitudes. Les produits 
satellitaires peuvent avoir des biais, particulièrement pour la détection et la quantification des pluies convectives intenses, 
typiques des zones équatoriales, qui peuvent être sous-estimées ou mal localisées spatialement par rapport aux observations au 
sol52. L'échelle temporelle mensuelle utilisée pour la modélisation peut masquer la dynamique des événements de crue rapides, 
qui nécessiteraient des données pluviométriques à pas de temps plus fins (horaire ou journalier). 

Troisièmement, la modélisation hydrologique simplifiée, bien qu'adaptée au contexte de données rares, repose sur des hypothèses 
simplificatrices (e.g., coefficient de ruissellement uniforme ou moyenné, HUS constant). La dynamique de l'urbanisation rapide 
de Kinshasa et les changements d'occupation des sols affectent la réponse des bassins versants de manière non linéaire et 
temporelle. Un coefficient de ruissellement dynamique, évoluant avec le temps et les pluies antérieures, pourrait améliorer la 
précision du modèle conceptuel (Brun.et al.2014). 

Enfin, les projections hydrologiques sur 10 ans sont entachées d'incertitudes liées aux scénarios climatiques futurs et aux limites 
des modèles. Le scénario "humide" est basé sur des tendances observées et des projections régionales, mais la variabilité future du 
climat est complexe et sujette à des aléas. Les intervalles de confiance montrent clairement cette incertitude, qui tend 
naturellement à s'élargir avec l'horizon de prédiction (Tebaldi,C. et aal. 2005). 

5.4 Applicabilité Opérationnelle à Kinshasa  

La vulnérabilité de Kinshasa aux inondations est bien documentée, avec des événements catastrophiques de plus en plus 
fréquents, impactant gravement les populations riveraines de la Funa14. La gestion hydrologique de la ville est notoirement 
déficiente, caractérisée par une absence d'infrastructures de drainage adéquates, une mauvaise gestion des déchets qui obstrue les 
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collecteurs, et une planification urbaine réactive plutôt que proactive. Dans ce contexte, les résultats de cette étude ont une 
applicabilité opérationnelle directe et significative. 

Un modèle hydrologique hybride performant, couplé à des données satellitaires, peut constituer la pierre angulaire d'un système 
d'alerte précoce aux inondations. La capacité à prévoir les débits de la Funa avec une bonne précision plusieurs mois à l'avance 
(via la projection saisonnière) et d'estimer les débits en temps quasi-réel (si des données pluviométriques récentes sont injectées) 
permettrait aux autorités locales de Kinshasa (ministère de l'Environnement, Directions des Infrastructures, services de Protection 
Civile) de prendre des mesures préventives : nettoyage préventif des ravins, sensibilisation des populations à risque, évacuation 
partielle des zones les plus vulnérables. 

La comparaison avec la littérature d'Afrique Centrale souligne la pertinence de cette contribution. Si de nombreuses études ont 
documenté la vulnérabilité aux inondations urbaines dans la région (Adelekan, I.O.2011 ; NgniKan ,E.2006 peu d'entre elles 
proposent des solutions de modélisation opérationnelles pour la prédiction des débits, combinant des méthodes avancées avec des 
données satellitaires. Des efforts existent pour intégrer des modèles hydrologiques distribués (par exemple, SWAT ou HEC-
HMS) qui nécessitent des données plus nombreuses et détaillées, mais leur application est souvent limitée par le manque de 
données d'entrée fiables (Deksisa,T. et al ?20220)Notre approche hybride offre un compromis judicieux entre complexité de 
modélisation et disponibilité des données, la rendant particulièrement adaptée aux contextes infra-nationaux africains. 

Les projections hydrologiques sur 10 ans sont également cruciales pour la planification urbaine stratégique. Les scénarios 
d'augmentation des débits, même sous un scénario stationnaire de précipitations en raison de l'urbanisation continue, devraient 
inciter à une révision des normes de construction et des politiques d'aménagement du territoire. Les zones d'expansion urbaine 
devraient être cartographiées en fonction du risque hydrologique futur, et des mesures d'adaptation basées sur des solutions 
fondées sur la nature (drainage vert, rétention des eaux pluviales) devraient être envisagées (Kabesh,N. et al. 2017) La 
construction d'infrastructures résilientes et la restauration des capacités de drainage naturelles du bassin sont des investissements 
indispensables pour réduire la vulnérabilité de Kinshasa. 

Cependant, l'applicabilité opérationnelle dépendra de la capacité des institutions locales à s'approprier ces outils, à les maintenir et 
à les intégrer dans leurs processus de décision. Cela exige non seulement un transfert de technologies, mais aussi un renforcement 
des capacités humaines et institutionnelles (IPCC.2014). 

6. Implications pour la Gestion des Inondations Urbaines 

La modélisation hydrologique de la Funa, en particulier l'hybridation réussie des approches conceptuelles et d'apprentissage 
automatique, ouvre des perspectives concrètes et urgentes pour la gestion des inondations urbaines à Kinshasa. Les implications 
se situent à plusieurs niveaux, allant de l'alerte précoce à la planification à long terme. 

6.1 Renforcement des Systèmes d'Alerte Précoce 

La capacité du modèle hybride à prédire les débits mensuels avec une précision élevée (NSE=0.89) constitue un socle solide pour 
l'implémentation d'un système d'alerte précoce (SAP) aux inondations pour le bassin de la Funa. Actuellement, Kinshasa manque 
cruellement d'un tel système opérationnel, ce qui laisse les populations vulnérables aux crues soudaines15. L'intégration de notre 
modèle prédictif dans une plateforme de prévision pourrait permettre : 

 Anticipation des Périodes à Risque : Grâce aux projections pluviométriques des données Metelsat et des prévisions 
saisonnières (comme les projections sur 10 ans), les autorités pourraient identifier plusieurs semaines ou mois à l'avance 
les périodes où le risque de crues est le plus élevé. Cela permettrait une planification proactive des interventions, telles 
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que le curage des caniveaux, la vérification des points d'engorgement et la sensibilisation des riverains (Golding 
,B.W.2000) 

 Alerte à Court Terme : En couplant le modèle avec des données pluviométriques satellitaires quasi-temps réel (par 
exemple IMERG ou les produits futurs de Metelsat à haute résolution), il serait possible de générer des prévisions de 
débit à quelques jours ou heures. Ces informations seraient cruciales pour émettre des alertes ciblées, potentiellement via 
des SMS ou des radios communautaires, offrant aux populations le temps d'évacuer ou de sécuriser leurs biens (Nauss,T. 
et al. 2020) 

 Cartographie des Zones à Risque : Les débits simulés, en particulier les débits de pointe sous le scénario humide, 
peuvent être utilisés en conjonction avec des modèles hydrauliques 2D (bien que plus coûteux en données et calcul) pour 
affiner la cartographie des zones inondables. Cette information est fondamentale pour cibler les communautés les plus 
exposées et orienter les actions de protection (Metz, B. et al.2008). 

6.2 Planification Urbaine Résiliente et Aménagement du Territoire 

Les projections hydrologiques pour la période 2022–2032, en particulier sous le scénario "humide", soulignent une augmentation 
potentielle des débits et des crues. Ces informations doivent impérativement guider les décisions en matière de planification 
urbaine à Kinshasa63 (Mbiba,R. 2001). 

 Réision des Normes d'Aménagement : Les gestionnaires urbains doivent intégrer ces projections dans les plans 
d'urbanisme. Cela implique de revoir les normes de construction dans les zones riveraines de la Funa, d'appliquer 
strictement les règles d'inconstructibilité dans les lits majeurs et les zones humides, et d'adapter les dimensions des 
infrastructures de drainage aux débits futurs attendus (Douglas,I. et al.2003). 

 Promotion des Solutions Basées sur la Nature (SbN) : Face à l'imperméabilisation croissante, les approches 
traditionnelles de "tout tuyau" sont souvent insuffisantes. L'étude encourage l'adoption de solutions basées sur la nature, 
telles que les toits verts, les jardins de pluie, les bassins de rétention végétalisés, et la restauration des zones humides. 
Ces solutions permettent d'augmenter l'infiltration des eaux pluviales, de réduire le volume et la vitesse du ruissellement 
et de préserver la biodiversité, offrant une approche plus durable et multifonctionnelle (Kabesh,N. et al.2017 ; Escoder-
Bruno,I. et al.2012) 

 Gestion Intégrée des Bassins Versants : Une gestion efficace des inondations ne peut se limiter aux tronçons les plus 
affectés. Elle nécessite une approche intégrée à l'échelle du bassin versant de la Funa, prenant en compte l'amont, le 
milieu et l'aval. Cela inclut la protect ion des zones forestières et agricoles en amont qui jouent un rôle de régulateur 
hydrologique, et l'amélioration du réseau de drainage dans les zones urbanisées en aval( Kaishaigili,J.C. et al.2010). 

 Sensibilisation et Participation Communautaire : Au-delà des outils techniques, la résilience urbaine passe par 
l'implication des communautés. Les résultats de cette étude peuvent être vulgarisés pour informer les habitants des 
risques et les impliquer dans la mise en œuvre de mesures simples (gestion des déchets, entretien des drains locaux). Des 
séances de cartographie participative des risques pourraient être organisées (Gaillard, J.C.2012). 

6.3 Nécessité d'Investissements et de Politiques Adaptées 

La mise en œuvre de ces implications nécessite des investissements massifs dans les infrastructures de drainage, la collecte et le 
traitement des déchets, et la réhabilitation écologique. Cela demande également une volonté politique forte et une coordination 
intersectorielle entre les différentes entités gouvernementales (urbanisme, environnement, infrastructure, santé) et la société civile 

(Revi,A. et al.2014)La collaboration avec des institutions de recherche comme l'IRD peut faciliter le transfert de connaissances et 
l'accompagnement technique nécessaire à ces transformations. 
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En somme, cette étude fournit des outils analytiques et prédictifs qui, s'ils sont pleinement adoptés et intégrés dans les processus 
décisionnels, peuvent transformer la gestion des risques hydrologiques à Kinshasa, passant d'une réponse d'urgence réactive à une 
stratégie proactive et résiliente face aux défis de l'urbanisation et du changement climatique. 

7.Conclusion et Perspectives 

Cette étude a exploré le comportement hydrologique de la rivière Funa à Kinshasa en conjuguant une approche hydrologique 
conceptuelle simplifiée et un modèle d'apprentissage automatique XGBoost, s'appuyant sur une série pluviométrique étendue de 
données Metelsat (1961–2021). Les analyses préliminaires des précipitations ont révélé une variabilité interannuelle accrue et des 
tendances significatives à l'intensification des pluies en fin de saison, soulignant l'urgence d'une meilleure gestion des risques 
d'inondation dans la ville. 

Le modèle hydrologique conceptuel, bien que capable de reproduire la saisonnalité générale des débits, a montré ses limites face à 
la complexité des réponses du bassin urbain, particulièrement pour capturer les pics de crue. Le modèle XGBoost, en revanche, a 
démontré une performance remarquablement plus robuste, attribuable à sa capacité à démêler les relations non linéaires 
complexes entre les précipitations et le débit. L'analyse SHAP a révélé l'influence prépondérante des précipitations du mois en 
cours et de l'humidité antécédente. C'est cependant l'approche hybride, combinant les forces des deux modèles, qui a offert les 
meilleures performances statistiques (NSE=0.89, R²=0.92), surpassant les modèles individuels et offrant une modélisation du 
comportement hydrologique de la Funa avec une grande fiabilité. 

La projection hydrologique sur la période 2022–2032, réalisée sous des scénarios stationnaire et humide, anticipe une 
augmentation potentielle des débits et de la fréquence des crues de la Funa, renforçant l'impératif d'une action. L'incertitude 
inhérente à ces prévisions a été quantifiée, rappelant la nature probabiliste des phénomènes hydrologiques futurs. 

Les implications pour la gestion des inondations urbaines à Kinshasa sont profondes. La mise en place d'un système d'alerte 
précoce robuste, qui intègre ces outils de modélisation prédictive, est désormais à portée de main. Une telle avancée permettrait 
non seulement d'anticiper les événements extrêmes, mais également d'éclairer la planification urbaine stratégique, en poussant 
vers des normes d'aménagement plus résilientes, la promotion des solutions basées sur la nature, et une gestion intégrée du bassin 
versant. 

Malgré ces avancées, l'étude souligne également les limites, notamment l'absence de données de débit in-situ pour une validation 
indépendante réelle et les incertitudes inhérentes aux données satellitaires. 

Perspectives de Recherche : 

1. Acquisition de Données In-situ : La priorité absolue est l'installation et la maintenance de stations de jaugeage 
automatiques sur la Funa et ses affluents. Ces données seraient déterminantes pour valider et recalibrer nos modèles, et 
pour réduire les incertitudes de projection. 

2. Modélisation à Pas de Temps Plus Fins : L'utilisation de données pluviométriques satellitaires à pas de temps sub-
mensuel (journalier, horaire, e.g., GPM IMERG) intégrées dans un modèle hydrologique semi-distribué ou distribué, 
combiné au ML, permettrait une meilleure résolution des pics de crue et une prévision des inondations plus précise dans 
le temps. 

3. Intégration de l'Occupation du Sol : L'intégration de données sur l'évolution de l'occupation du sol et de 
l'imperméabilisation du bassin (via télédétection) dans le modèle conceptuel, et comme variables explicatives pour 
XGBoost, pourrait améliorer la modélisation des processus de ruissellement et l'évolution des débits. 
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4. Analyse des Incertitudes Climatiques : Explorer un éventail plus large de scénarios climatiques futurs (projections du 
GIEC à l'échelle régionale) permettrait d'affiner l'évaluation des risques hydrologiques à long terme. 

5. Développement d'un Outil Opérationnel : Le transfert de cette méthodologie vers une plateforme conviviale et accessible 
aux acteurs locaux de Kinshasa est essentiel pour transformer la recherche en solutions concrètes sur le terrain. 

En définitive, cette étude représente une contribution significative à la compréhension de l'hydrologie de la Funa, un pas en avant 
vers une gestion plus éclairée et proactive des inondations urbaines à Kinshasa. Elle met en lumière l'immense potentiel des 
approches hybrides en hydrologie tropicale pour combler les lacunes en données et fournir des outils d'aide à la décision cruciaux 
pour les villes en croissance rapide d'Afrique Centrale. 
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