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| ntroduction

L’ établissement de modéles du comportement des systémes est un probléme incontournable
en automatique, aussi bien en ce qui concerne la conduite que le diagnostic. Les systémes
industriels étant de plus en plus complexes, le contrdle automatique des procédés est primordial
afin de maintenir une bonne qualité de service. Ces deux considérations ont motivé d’importants
efforts dans le développement de méthodes de contréle et de surveillance automatique durant
ces dernieres années. Le présent travail s'inscrit dans ce courant de recherche, en proposant une
nouvelle approche pour I’ automatisation du dosage de coagulant en traitement d’ eau potable.

Description du probleme

Une usine de production d'eau potable a deux fonctions clairement identifiées : satisfaire la
demande en eau et assurer un niveau de qualité d' eau élevé et uniforme. Cela nécessite la
surveillance permanente des divers procédés de traitement, ainsi que des paramétres relatifs ala
qualité de I'eau en entrée, aux différentes étapes du traitement et en sortie de la station. Le
procédé de coagulation est I’ une des étapes les plus importantes dans le traitement des eaux de
surface (90 % des usines sont concernées). Le controle et la surveillance automatique de ce
procédé sont essentiels pour atteindre trois objectifs : la maitrise de la qualité de I’ eau traitée en
sortie, le contréle du coagulant résiduel en sortie (réglementation de plus en plus stricte relative
a la présence de coagulant résiduel dans I'eau traitée) et la diminution des contraintes et des
codts de fonctionnement.

En traitement de I'eau, comme dans beaucoup d'autres domaines, le contréle efficace des
procédés est fortement dépendant de la précision et de la fiabilité des capteurs. Etant donné la
grande variabilité de I'entrée du systeme (eau brute), et |’ hétérogénéité des données délivrées
par des capteurs de principes physiques trés différents, les problématiques de vaidation et de
reconstruction de données seront au centre de ce mémoire.

De nombreux parameétres du procédé peuvent étre mesurés en continu a l'aide de capteurs
physiques relativement simples et peu onéreux. A I'oppose, la détermination de certaines
quantités exige des analyses de laboratoire colteuses qui ne peuvent étre exécutées en ligne.
Une telle information de « haut niveau » peut étre obtenue a partir d’un modéle statistique
désigné sous le nom de « capteur logiciel ». Dans certains cas, la connaissance explicite du
systeme permet la constitution de modéles de comportement déterministes. Compte tenu de la
complexité des phénomeénes physiques et chimiques impliqués dans les usines de traitement
d' eau potable, il n'existe actuellement que tres peu de modéles utilisables. Lorsgue I'on ne
dispose que d'un historique relatif aux mesures effectuées sur le systéme, on peut envisager une
approche basée sur les réseaux de neurones artificiels (RNA). Cette approche consiste a mettre
en cauvre des techniques d’ apprentissage permettant de construire un modéle approprié a partir
d une base de vecteurs de référence.

Validation et reconstruction des données

Dans une application réelle, les connaissances dont on dispose sont en général imparfaites.
Certaines variables pertinentes du systéme sont souvent partiellement mangquantes ou peu
fiables. Cette étape de traitement de I’incertitude et de I'imprécision des données d’ entrées est
fondamentale pour la précision des algorithmes ultérieurs d’ estimation des sorties d’ un systéme
a partir de ces données. Les causes de ces imperfections peuvent étre multiples. L’ acquisition
dinformation, au moyen de capteurs, est généralement sujette a des erreurs ou a des
imprécisions. La fiabilité des capteurs peut entrainer une incertitude dans les données. Mais
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cette incertitude peut également étre générée par le conflit entre plusieurs paramétres. Comment
peut-on détecter ce type d'incertitude dans les données et invalider ces valeurs ?

Il existe un cas particulier ou le probléme de la détection ne se pose pas mais ou
I"'imprécision est totale : la cas de la donnée manquante. Dans ce cas, e vecteur de paramétre
d entrée est incomplet. Les capteurs, servant a |’ acquisition de ces paramétres, peuvent étre en
panne ou en maintenance. Que I'imprécision sur les données soit grande ou totale, comment
peut-on traiter ce type de probléme ? Peut-on envisager de reconstruire ces valeurs manquantes
ou invalides en s appuyant sur les corrélations avec d autres paramétres ? La réponse a ces
questions constituent I’ un des objectif de cette these.

L es réseaux de neurones (RNA)

Le domaine du connexionnisme a suscité ces dernieres années un grand intérét de la part de
la communauté aussi bien scientifiqgue qu’industrielle. Les RNAs ont été appliqués dans de
nombreux domaines, tels que le contréle des systémes, la médecine, la robotique, etc. Les
réseaux de neurones ont suscité un vif intérét vraisemblablement a cause de leur grande
flexibilité qui permet de réaliser des modéles trés divers. En effet, ils offrent la possibilité de
faire de I'inférence statistique et de I’ extraction de régles a partir des données numériques sans
se fixer un modéle particulier a priori : ils congtituent donc une méthode d'inférence non-
paramétrique.

Le regain d'intérét pour les RNAs coincide avec la redécouverte, en 1985 par Rumelhart,
Hinton et Williams, de I’ algorithme de rétropropagation du gradient (RP) qui permet de réaliser
I’apprentissage de réseaux de neurones multicouches. Depuis une quinzaine d années,
I’ algorithme de RP a suscité de nombreux travaux, et de nouvelles variantes ont été proposées
pour accélérer |’ apprentissage et améliorer la capacité de généralisation des réseaux. Outre leur
succes dans les applications, I'intérét pour les RNAs a été conforté un peu plus tard par
I’ apparition de résultats théoriques concernant les propriétés d approximation des perceptrons
multicouches (PMCs). Ces résultats montrent, en particulier, qu’un PMC est un approximateur
universel, dans le sens ou il est capable d’ approximer avec une précision arbitrairement grande
tout élément d'une classe tres large de fonctions, étant donné un nombre suffisant de neurones
cachés.

Les résultats théoriques sur |’ approximation universelle ne sont, pour I’ essentiel, que des
preuves dexistence. lls laissent totalement ouverte la question de la détermination de
I’architecture : éant donné un probléme particulier, comment détermine-t-on une architecture
convenable, sinon optimale? Peut-on déerminer une mesure d'incertitude attachée a la
prédiction ? Ces questions sont essentielles dans les applications, et sont abordées dans notre
travail au travers d'une méthodologie que nous avons essayer de rendre aussi rigoureuse que
possible.

Contribution delathése

Nous décrivons dans ce mémoire le probléme de la construction d'un « capteur logiciel »
pour la détermination en ligne de la dose optimale de coagulant en fonction de différentes
caractéristiques de la qualité de I'eau brute telles que la turbidité, le pH, la conductivité, etc.

L'innovation de ce travail réside principalement dans l'intégration de différentes techniques
dans un systéme global permettant : la validation et la reconstruction de données, la prévision de
la dose de coagulant, et I'analyse des incertitudes. Etant donné la forte variabilité des entrées et
la fiabilité des capteurs disponibles, un objectif important pour un tel systéme est en effet la
robustesse par rapport aux défaillances possibles des capteurs ou a des caractéristiques
inattendues de I'eau brute, dues a des pollutions accidentelles par exemple. Dans notre systéme,
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une telle robustesse est obtenue par une architecture modulaire a deux niveaux: un premier

niveau de pré-traitement permet le rejet des mesures invalides et |a reconstruction des données

manquantes ; un deuxiéme niveau de prévision effectue la détermination de la quantité optimale

de coagulant a partir des caractéristiques de I'eau brute et |I'analyse de I’incertitude attachée a
cette prédiction (Figure I-1).

Capteur logiciel pour le contr6le automatique
du procédé de coagulation
Pré-traitement Prévision du taux de
des données coagulant
R | b
gl B~ | o= ose
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Figurel-1: Structure du systéme pour le contrdle automatique du procédé de coagulation.

De plus, une contrainte importante de ce travail est d' offrir la possibilité d'installer le
systeme a faible colt sur plusieurs sites. Ceci impose la mise en place d’une méthodologie
facilement reproductible, pour concevoir et construire le capteur logiciel automatiquement a
partir d’ une nouvelle base d’ apprentissage. Cette méthodologie doit inclure la mise au point des
modules de pré-traitement de données et de prévision du taux de coagulant.

Plan du mémoire

Ce mémoire est divisé en trois parties distinctes. La premiére partie est consacrée a une
introduction générale et a une description du probléeme (chapitres 1 et 2). La deuxiéme partie
décrit la méthodologie utilisée pour la construction du capteur logiciel (chapitres 3 et 4). La
derniére partie présente la mise en ceuvre de ce systeme sur une usine de production d’ eau
potable (chapitres 5 et 6).

Dans le chapitre 1, nous éudierons les différents procédé mis en jeu sur une chaine de
traitement d'eau potable. Le chapitre 2 sattachera a décrire les différents problémes
d automatisation rencontrés sur une usine de production d’'eau potable. Nous détaillerons les
différentes approches envisageables pour le contréle automatique du procédé de coagulation,
dont I’ optimisation est I’ objectif principal de cette these.

Le premier module du systéme est présenté dans le chapitre 3. Ce module, dédié au pré-
traitement des données, est basé principalement sur I’ utilisation des cartes auto-organi satrices de
Kohonen. Nous décrirons le modéle de Kohonen puis son application a la détection et a la
reconstruction de défauts de capteur. L’utilisation des PMCs pour le deuxiéme module,
consacré a la prédiction du taux de coagulant, est abordé dans le chapitre 4. Nous décrivons le
modéle proprement dit ains que la méthode utilisée pour |’ apprentissage et la sélection de
I’ architecture optimale du réseau. Nous présentons une méthode, basée sur I’ utilisation du ré-
échantillonnage par bootstrap, pour la génération d’ une mesure d'incertitude sur la prédiction.

Dans le chapitre 5, nous nous attacherons a présenter les résultats sur des données rédlles. Il
S agit d étudier le cadre d'application et les données recueillies. Pour terminer, le chapitre 6
dresse un bilan de I'implémentation du systéme sur site.
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Chapitre 1
Principes généraux detraitement des
eaux

Avant de traiter plus particulierement de la facon dont nous avons utilisé les méthodes
connexionnistes pour la validation de données continues et la modéisation d’'un procédé de
traitement, nous allons présenter, dans ce chapitre, une usine de production d'eau potable
d' une maniére générale, tout en détaillant plus spécifiquement e procédé sur lequel porte notre
étude.

Nous décrirons une chaine élémentaire de traitement d’' eau potable. Nous présenterons la
filiére la plus compléte et la plus courante pour le traitement des eaux de surface, sans entrer
dans les détails, particulierement fins, des procédés. Toutefois, nous nous attarderons plus
longuement sur le procédé de coagulation, dont I’optimisation est |'objet principal de cette
these.

Nous étudierons dans un premier temps le procédé de pré-traitement permettant d’ éliminer
I’ensemble des éléments de nature a perturber les traitements ultérieurs. Nous évoquerons le
procédé de pré-oxydation congtituant la premiére barriére face aux matiéres organiques en
solution. Ensuite, nous aborderons la clarification qui représente I’ éape la plus importante de
la chaine de traitement et que I’ on va retrouver dans la majorité des usines de traitement d’ eau
potable. Nous présenterons également |’ étape de désinfection qui permet I'élimination des
derniers micro-organismes pathogenes présents dans I’eau. Pour conclure, nous décrirons la
derniere étape de la chaine de traitement qui correspond a la mise a I'équilibre calco-
carbonique del’ eau.
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1. Introduction

Qu'elles soient d'origine souterraine ou superficielle, les eaux utilisées pour I'alimentation
humaine sont rarement consommables telles quelles. 1l est souvent nécessaire de leur appliquer
un traitement plus ou moins sophistiqué, ne serait-ce qu'une désinfection dans le cas des eaux
souterraines.

Si I'on reprend le cycle de |'eau rappelé schématiquement sur la Figure 1-1, on constate que
la « vie humaine » se situe dans une zone relativement courte du cycle.

Il faut insister sur le fait que le probléme de I'eau n’est pas un probléme de quantité, mais
un probléme de flux [7]. La quantité d'eau a la surface de la terre est constante, mais
malheureusement 97 % de cette eau est salée ; ce qui nous intéresse, ¢’ est le débit d’ eau a notre
disposition entre le moment ou elle tombe du ciel et le moment ou elle retourne ala mer.

roamn]

Vie
Humaine

Consommateurs

l

Sources [« Pluie

Réservoir / Aquiféere Riviere

Figure1l-1: Cycledel'eau

Lorsque la quantité d'eau est insuffisante, I’ enjeu de la gestion des eaux est d’ augmenter le
débit disponible dans la zone du cycle utile aux activités humaines. Il sagira dans tous les cas de
prélever de I'eau dans I'une des portions du cycle et de ramener celle-ci a I'entrée de la zone
utile, c'est-a-dire en entrée d'une usine de production d'eau potable.

On pourra de cette fagon prélever de |'eau de surface relativement dégradée pour I’ amener a
un état de potabilité suffisant, ou méme, dans les cas extrémes, utiliser de I'eau usée et la
transformer directement ou indirectement en eau potable. En résumé, si I'on admet I'idée que le
cycle de I'eau peut avoir une durée moyenne de trois mois (en pratique le cycle peut durer d'un
jour & 20 000 ans), le réle des traiteurs d'eau est d'accélérer le cycle normal d'épuration, ce cycle
étant tout simplement un cycle de distillation solaire suivie de condensation.

Dans cette section, nous parlerons plus spécialement du traitement des eaux de surface,
mais il certain que certaines eaux souterraines doivent également étre traitées. Suivant les
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circonstances, ces deux types de traitement sont semblables ou différents, mais de toute facon
ils présentent des points communs.

La transformation d'une eau de surface en une eau propre a la consommation nécessite de
faire appel a un ensemble de procédés de traitement extrémement divers qu'il faut assembler
dans un ordre déterminé afin de fournir un produit fini conforme aux normes de potabilité.
L'efficacité du traitement adopté dépendra, de plus, de la fagon dont sera conduite |'exploitation
de l'usine. Pour atteindre I'objectif souhaité, I'exploitant devra d'une part respecter certains
principes élémentaires pour assurer le contréle du processus de traitement et le contréle de I'eau
traitée, et d'autre part disposer d'un certain nombre de moyens techniques et humains.

Cela étant, les techniques existantes se développent et se perfectionnent. Cette évolution se
traduit par la recherche de procédés nouveaux et par la mise en place de nombreux
automatismes. Nous présentons ci-dessous la filiere la plus compléte et la plus courante du
traitement des eaux de surface, sans entrer dans les détails particulierement fins des procédés,
sauf pour le procédé de coagulation. On peut admettre que la chaine habituelle compléte
comporte 5 grandes étapes (cf. Figure 1-2).

Pféraim Claification Affinege
: o
Nl ol L FT F e
‘ ! }
Péoycion  Désinfection Réservair de
dockage

Figure 1-2 : Chaine de traitement

2. Pré-traitement

Une eau, avant d'ére traitée, doit étre débarrassée de la plus grande quantité possible
déléments dont la nature et la dimension constitueraient une géne pour les traitements
ultérieurs. Pour cela, on effectue des pré-traitements de I'eau de surface [1]. Dans le cas d'une
eau potable, les pré-traitements sont principalement de deux types:

— ledégrillage,
- letamisage.

Le dégrillage, premier poste de traitement, permet de protéger les ouvrages avals de
I'arrivée de gros objets susceptibles de provoquer des bouchages dans les différentes unités de
traitement. Ceci permet également de séparer et d'évacuer facilement les matiéres volumineuses
charriées par I'eau brute, qui pourraient nuire a I'efficacité des traitements suivants, ou en
compliquer I'exécution. Le dégrillage est avant tout destiné a I’ édlimination de gros objets:
morceaux de bois, etc. Le tamisage, quant a lui, permet d'éiminer des objets plus fins que ceux
éliminés par le dégrillage. Il sagit de feuilles ou de morceaux de plastique par exemple.
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3. Pré-oxydation

A I'issue du pré-traitement, on a une eau relativement propre mais qui contient encore des
particules collddales en suspension, dont nous reparlerons dans la suite de ce mémoire, et des
matiéres organiques en solution. Celles-ci n‘ont en elles-mémes rien de dangereux. || nous arrive
souvent de consommer de I'eau en contenant : le thé, le café, le vin ou le lait. Ces produits sont
des eaux chargées en matiéres organiques, mais on sait qu’elles soxydent spontanément en
présence d'air (une bouteille de vin qui reste ouverte se transforme en vinaigre). On va donc les
détruire dans la mesure du possible par une pré-oxydation. Celle-ci peut étre faite de trois facons
différentes :

— gout de chlore ou pré-chloration,
— gout de dioxyde de chlore,
— gout d'ozone ou pré-ozonation.

La pré-chloration, effectuée avant le procédé de clarification, sest surtout développée dans
les années 60. Moins en vogue dans les 80, elle tend a disparaitre actuellement. Le chlore est le
réactif le plus économique, mais il a comme inconvénient de former avec certains micro-
polluants des composés organochlorés du type chloroforme ou des composés complexes avec
les phénols du type chlorophénol dont le go(t et I'odeur sont désagréables [1].

On préfére donc parfois utiliser le dioxyde de chlore qui colte plus cher mais n'a pas les
inconvénients de |'oxydation par le chlore cités ci-dessus. Ce type de traitement est cependant
réservé a des cas spécifiques. En effet, I utilisation du dioxyde de chlore présente, lui aussi, des
inconvénients non négligeables. Premiérement, il est sans effet sur |'ammonium.
Deuxiemement, e dioxyde de chlore dans I'eau se décompose a la lumiére, ce qui entraine une
augmentation importante du taux de traitement a appliquer en période d'ensoleillement. En
conclusion, le dioxyde de chlore est un oxydant plus puissant que le chlore maisil ne sagit pas
d'une solution économique. Il reste trés peu utilisé en pré-oxydation mais représente une
aternative intéressante a l'utilisation du chlore lorsque celui-ci entraine des problémes de
qualité d'eau.

Enfin, depuis quinze a vingt ans, on utilise comme pré-oxydant I'ozone, qui non seulement
a l'avantage de détruire les matiéres organiques en cassant les chaines moléculaires existantes,
mais également a une propriété virulicide trés intéressante, propriété que n'a pas le chlore.
Généralement utilisée en désinfection finale, cette technique peut étre mise en ceuvre en pré-
oxydation. Elle peut auss étre employée pour I'amélioration de la clarification. L'un des
avantages d'une pré-ozonation est |'oxydation des matieres organiques, et une élimination de la
couleur plus importante. Un autre avantage est la diminution du taux de traitement (taux de
coagulation) dans le procédé de clarification. En conclusion, la pré-ozonation est une solution
de substitution a la pré-chloration. On évite ainsi les problémes liés aux sous-produits de la
chloration. Néanmoins, ce procédé ne résout pas tous les problémes car certaines algues
résistent al'ozone. De plus, son co(t reste plus élevé que celui du chlore.

4. Clarification

4.1 Introduction

La clarification est I’ensemble des opérations permettant d'éliminer les matiéres en
suspension (MES) d'une eau brute ains que la majeure partie des matiéres organiques. La
clarification comprend les opérations de coagulation, de floculation et de filtration.
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La coagulation est I'une des étapes les plus importantes dans le traitement des eaux de
surface. 90 % des usines de production d'eau potable sont concernées. La difficulté principale
est de déterminer la quantité optimale de réactif a injecter en fonction des caractéristiques de
I'eau brute.

Un mauvais contréle de ce procédé peut entrainer une augmentation importante des colts
de fonctionnement et le non-respect des objectifs de qualité en sortie. Cette opération a
également une grande influence sur les opérations de décantation et de filtration ultérieures. En
revanche, un contrdle efficace peut réduire les colts de main d’ ceuvre et de réactifs et améliorer
la conformité de la qualité de I eau traitée.

En résumé, le contr6le de cette opération est donc essentiel pour trois raisons: la maitrise
de la qualité de I'eau traitée en sortie (abattement de la turbidité), le contréle du coagulant
résiduel en sortie (réglementation de plus en plus stricte relative a la présence de coagulant
résiduel dans I'eau traitée) et la diminution des contraintes et des colts de fonctionnement
(colts des réactifs et des interventions humaines).

Nous rappellerons les différentes méthodes existantes pour le contrdle du procédé de
coagulation dans |e deuxiéme chapitre de ce mémoire. Dans la suite de cette section, nous allons
nous focaliser davantage sur I’ aspect physico-chimique de la clarification.

4.2 Coagulation-Floculation

421 Les particules

Le but de la coagulation-floculation est d' enlever les particules contenues dans I’ eau et dont
lataille varie du visible au microscopique. L’ efficacité de ce traitement dépend donc du type de
particules rencontrées. Le Tableau 1-1 indique le temps de décantation des différentes particules
en fonction de leur dimension, de leur densité et de latempérature de |’ eau (15 °C).

Type de Diamétre Temps de chute
particules en mm Densité de 2.6 Densité de 2.0 Densitéde 1.1
Gravier 10.0 0.013s 0.02s 0.20s
Sable grossier 1.0 1.27s 2.09s 20.90 s
Sablefin 0.1 2.11 min 3.48 min 34.83 min
Glaise 0.01 3.52h 5.80 h 242]
Bactéries 0.001 14.65 24.19 ] 2419
Collddales 0.0001 412 a 6.66 a 66.59 a
Colldddes 0.000 01 412.2a 665.9 a 6659 a
Colldddes 0.000 001 41222 a 66590 a 665990 a
s: secondes ; min : minutes ; h : heures; a: années.

Tableau 1-1 : Temps de décantation des particules

On observe qu'a densité égale, les particules plus petites ont une durée de chute plus
longue. Cela conduit a I'impossibilité pratique d' utiliser la décantation seule pour éliminer le
maximum de particules. Cette remarque est surtout valable pour les collddes, c'est-a-dire les
particules dont la taille est comprise entre 10° m et 10° m. Les colloides sont des suspensions
stables qui existent sous forme d'ions négatifs dans I’ eau, impossibles a décanter naturellement.
Ils peuvent étre d' origine organique (acides humiques, bactéries) ou minérae (argiles, glaise).
Ces substances sont, en partie, responsables de la turbidité et de la couleur de I’ eau.

La chute d'une particule dans I'eau est régie par le loi de Stokes:
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18h (1.1)

avec

V : vitesse de décantation de la particule,

g : accélération de la pesanteur,

h : viscosité dynamique,

Is : masse volumique de la particule,

r, : masse volumique du liquide,

d :diamétre delaparticule.

Il apparait clairement que plus le diametre et la masse volumique de la particule sont
grands, plus la vitesse de chute est importante. Le but va donc étre d’ augmenter la taille et la
masse volumique des particules pour que le temps de décantation devienne acceptable.

422 But de la coagulation-floculation

L’ opération de coagulation-floculation a donc pour but la croissance des particules (qui
sont essentiellement collddales) par déstabilisation des particules en suspension puis formation
de flocons par absorption et agrégation [1, 6]. Les flocons ainsi formés seront décantés et filtrés
par la suite (cf. Figure 1-3).

Particules
Collailales

Coagulant +

v

Floculation

O=S N

Q Coagul ation

Figure 1-3 : Coagulation / Floculation
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423 L a coagulation

Les particules colldidales en solution sont « naturellement » chargées négativement. Aingi,
elles tendent & se repousser mutuellement et restent donc en suspension. On dit qu'il y a
stabilisation des particules dans la solution.

La coagulation consiste en la déstabilisation des particules en suspension par la
neutralisation de leurs charges négatives. On utilise, pour ce faire, des réactifs chimiques
nommés coagulants. L e procédé nécessite une agitation importante.

Les coagulants sont des produits capables de neutraliser les charges des colloides présents
dans I'eau. Le choix du coagulant pour le traitement de I'eau de consommation doit tenir
compte de I'innocuité du produit, de son efficacité et bien slr de son co(t. Le type de coagulant
et ladose ont une influence sur :

— labonne ou lamauvaise qualité de I’ eau clarifiée,
— lebon ou le mauvais fonctionnement de la floculation et de lafiltration,
— lecolt d’ exploitation.

Il existe deux principaux types de coagulants [3] : les sels de fer (chlorure ferrique) et les
sels d’aluminium (sulfate d’auminium). Le choix du coagulant peut varier avec la température
et donc avec la saison. Le sulfate d’aluminium, par exemple, est un coagulant utilisé pour une
température d’'eau supérieure a 10-12 °C. Rappelons également que plus un coagulant a de
charges positives, plus son efficacité est grande.

Par la suite, nous alons énumérer I'ensemble des paramétres influencant le bon
fonctionnement du procédé de coagulation [1, 4, 5].

Tout d'abord, le pH a une influence primordiale sur la coagulation. 1l est d'ailleurs
important de remarquer que I'gout d un coagulant modifie souvent le pH de I'eau. Cette
variation est a prendre en compte afin de ne pas sortir de la plage optimale de précipitation du
coagulant. La plage du pH optimal est la plage a I'intérieur de laguelle la coagulation a lieu
suffisamment rapidement. En effet, une coagulation réalisée a un pH non optimal peut entrainer
une augmentation significative du temps de coagulation. En général, le temps de coagulation est
compris entre 15 secondes et 3 minutes. Le pH a également une influence sur I’ @imination des
matieres organiques. En effet, plus on coagule & un pH acide plus on éimine de matiéres
organiques. Toute régulation de I’ opération de coagulation commence par un contrdle et une
régulation du pH de coagulation. Cette régulation s effectue en tenant compte du pH de I’eau
brute, de la nature de I’ eau (turbidité, température, etc.), de I'acalinité de I’ eau, de la nature et
de la dose de coagulant. Par exemple, un sulfate d’auminium a une efficacité optimale pour un
pH compris entre 6,2 et 7,4.

La dose de réactif est également un paramétre a prendre en compte. Le coagulant qui est
habituellement fortement acide a donc tendance a abaisser le pH de I’ eau. Pour se placer au pH
optimal, il est possible d’ gjouter un acide ou une base. Une dose de coagulant excessive entraine
une augmentation du codt d’ exploitation, tandis qu’un dosage insuffisant conduit a une qualité
de I'eau traitée insuffisante. La quantité de réactifs ne peut pas se déterminer facilement. Des
théories ont été élaborées sur les charges éectriques nécessaires pour déstabiliser les collddes
et on a mesuré un potentiel, appelé potentiel Zeta, a partir duquel apparait un floc. Dans la
pratique, il est beaucoup plus sir de faire un «Jar-Test » qui consiste a mettre dans des
récipients des réactifs de concentrations différentes et a faire I'essai de I'opération de coagulation
(cf. Chapitre 2, 83.1). L’inconvénient de cette méthode est de nécessiter l'intervention d'un
opérateur. Des méthodes automatiques existent et seront détaillées au Chapitre 2 dans e §3.2.

Chapitre 1 :Principes généraux de traitement des eaux 11



Les sels dissous dans I’ eau (responsables de la conductivité de I’ eau) exercent également
une influence sur la plage de pH optimal (réduction de la plage, difficulté a se placer au pH
optimal) et sur la quantité requise de coagulant.

La nature des particules influe sur I'efficacité de la coagulation. Par exemple, les argiles
sont des particules beaucoup plus faciles a traiter par coagulation - floculation que les matiéres
humiques (responsables des couleurs). La nature du coagulant est également un parameétre
important a prendre en compte pour e bon fonctionnement du procédé de coagulation. L’ action
des sels d’ auminium ou de fer est prépondérante dans les filiéres de traitement de I’ eaul. |1 reste
a faire le choix du coagulant, en fonction de la nature de I'eau a traiter. Un taux élevé
d auminium résiduel dans I’ eau est nocif pour la santé (la valeur limite admissible est de 200
ng/l). L’auminium introduit en solution comme coagulant subit de nombreuses réactions. Une
certaine partie de I’ aluminium reste en solution. Pour préserver la qualité des eaux sans dépasser
la concentration limite admissible en aluminium, il faut se placer le plus prés possible du pH
optimal. On vait ici encore I'intérét d’ avoir une régulation fine du pH et de la dose de réactifs.

La température joue également un rdle important. En effet, une température basse,
entrainant une augmentation de la viscosité de I'eau, crée une série de difficultés dans le
déroulement du processus : la coagulation et la décantation du floc sont ralenties et la plage du
pH optimal diminue. Pour éviter ces difficultés, une solution consiste a changer de coagulant en
fonction des saisons.

La turbidité est, ele auss, un paramétre influant sur le bon fonctionnement du procédé de
coagulation. Dans une certaine plage de turbidité, I’ augmentation de la concentration en particules doit
étre suivie d une augmentation de la dose de coagulant. Quand laturbidité de |’ eau est trop faible, on peut
augmenter la concentration en particules par addition d'agiles. Dans le cas de fortes pluies,
I" augmentation des M ES favorise une meilleure décantation. Enfin, pour grossir et alourdir le floc, on
gjoute un adjuvant de floculation.

Les conditions de méange sont auss importantes pour la coagulation que pour la floculation (cf.
84.24). L' opération de coagulation doit seffectuer dans un temps trés bref car le processus de
déstabilisation et réversible. Le réectif doit étre réparti le plus rgpidement possible et de fagon la plus
homogéne possible dans toute la masse de I’ eau. Ce méange énergique doit durer entre 1 e 3 minutes. S
le mélange s effectue directement dans le tuyay, il faut utiliser un bon systéme de disperson rapide
(écoulement turbulent). D’un point de vue pratique, I'injection du coagulant se fait soit dans une zone de
forte turbulence soit en utilisant des méangeurs statiques ou mécaniques. |l est important de noter que le
point d’ injection optima varie avec le type de coagulant. Par exemple, le sulfate d’ duminium réagit sdon
une cinémaique lente dors que les coagulants polymérisss réagissent beaucoup plus rapidement. |l faut,
dans ce cas, éviter que I'injection de coagulant soit suivie d une chute d'eau qui pourrait briser le floc
formé.

4.2.4 L a floculation

La floculation est le phénomeéne de formation de flocons de taille plus importante
(agglomération des colloides déchargés dans un réseau tridimensionnel). On utilise, pour se
faire, des floculants ou adjuvants de floculation. Contrairement a |'étape de coagulation, la
floculation nécessite une agitation lente.

Les floculants ou adjuvants de floculation sont, dans leur grande majorité, des polymeéres de
poids moléculaire trés élevé. lls peuvent étre de nature minérale, organique naturelle ou
organique de synthese.

Comme pour la coagulation, il existe un certain nombre de paramétres a prendre en compte
pour le bon fonctionnement de ce procédé.
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Le mélange doit étre suffisamment lent afin d'assurer le contact entre les flocs engendrés
par la coagulation. En effet, si le mélange dépasse une certaine puissance les flocs risquent de se
briser. I faut également un temps de s§our minimal pour que la floculation ait lieu. La durée du
mélange se situe entre 10 et 60 minutes. Les temps d'injection du coagulant et du floculant sont
en général espacés de 1 a 3 minutes, cette durée étant fonction de la température de |'eau.

Les boues formées pendant la coagulation-floculation aboutissent aprés décantation dans
des concentrateurs. Des floculants de masse molaire importante permettent I'obtention de boues
ayant une vitesse d'épaississement plus grande, et donc un volume de boues fina réduit. Les
boues purgées de décanteurs sont plus concentrées dans ce cas, ce qui conduit a une perte d'eau
réduite. L'emploi de floculants de synthése, combiné a des méthodes modernes de séparation,
peut permettre la production de boues trés concentrées, traitables directement par une unité de
déshydratation. Dans les autres cas, on passe d'abord par un épaississement avant |'unité de
déshydratation.

4.3 Laséparation solide-liquide

Unefoislefloc formé, il faut le séparer de I'eau. C'est ce qu'on appelle la séparation solide-
liquide. Elle peut seffectuer par différents moyens :

— lacoagulation sur filtre,
— ladécantation,
— laflottation.

Nous ne parlerons ici que de la décantation, qui est le procédé le plus couramment utilisé
actuellement. Les deux autres techniques sont, quant a elles, plus adaptées aux eaux brutes peu
chargées en MES, possédant peu de coloration.

Il existe deux types de décanteurs : les décanteurs statiques et les décanteurs a contact de
boues. L'usage a consacré le terme « statique » pour désigner les décanteurs qui ne sont ni a
circulation de boues, ni alit de boues, bien que, dans ces appareils, la décantation seffectue en
fait selon un processus dynamique.

Afin d'augmenter la probabilité qu'ont les particules de se décanter dans les décanteurs a
contact de boues, on met |'eau additionnée de réactifs (eau brute + coagulant) en contact avec
des boues concentrées provenant de la décantation. Deux procédés peuvent étre employés pour
assurer |e contact avec les boues[1] :

— lesappareils are-circulation de boues : les boues sont séparées de |'eau clarifiée dans
une zone de décantation. Elles sont ensuite re-circulées dans une zone de méange munie
d'une agitation mécanique ou hydraulique. L'eau brute, additionnée de réactifs, est
également introduite dans cette zone de mélange.

— lesappareils alit de boues proprement dit : on ne cherche pas afaire circuler la boue. I
sagit également de la maintenir sous forme d'une masse en expansion que l'eau peut
traverser de bas en haut, d'une fagon aussi réguliére et uniforme que possible. Le brassage,
trés doux, est réalisé au niveau de l'introduction de I'eau atraiter.
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4.4 Lafiltration

441 Définition

Lafiltration est définie comme le passage d'un fluide a travers une masse poreuse pour en
retirer les matieres solides en suspension [2]. La filtration représente donc le moyen physique
pour extraire de |'eau les particules non éliminées préalablement lors de la décantation. De fagon
générale, un filtre aura une longévité entre deux lavages d'autant plus importante que les
traitements préal ables auront été efficaces (coagul ation-flocul ation-décantation).

4.4.2 Critéeresdechoix d'un filtre

Les principaux critéres de choix d'un filtre sont :

— lematériau : on peut utiliser du sable ou du charbon actif en grain. Ce deuxieme type de
matériau est e plus souvent utilisé en traitement d'affinage (adsorption) en deuxiéme étage
de filtration afin d'éiminer les pesticides et |es sous-produits d'oxydation (odeurs et goits) ;

— lataille de grain du milieu filtrant ;

— le coefficient d'uniformité: s I'homogénéité des tailles n'est pas respectée, le lavage
classe les grains selon leur taille, les grains les plus gros se trouvant au fond du filtre et les
plus fins en surface. Dans ce cas, I'encrassement de surface entraine un cycle de filtration
plus court.

— la hauteur de la couche filtrante : il faut vérifier périodiquement s le filtre perd du
matériau et compléter au besoin ;

— letaux defiltration (en m3/m2.h) ou vitesse de filtration.

Le choix de ces différentes critéres est guidé par les caractéristiques de I'eau a traiter et la
qualité de I'eau que I'on souhaite obtenir. Un filtre doit produire une eau de qualité satisfaisante
et constante tout au long d'un cycle de filtration.

44.3 Evolution de la perte de charge et de la turbidité de
I’ eau filtree

Durant la filtration, le filtre S encrasse et, par conséguent, la perte de charge augmente. 11
faut veiller a ne pas dépasser la perte de charge maximale admissible par construction pour
éviter une crevaison du filtre. Pour conserver un encrassement acceptable du filtre, il faut
augmenter la « hauteur de couche » de celui-ci. Le temps pendant lequel on maintient un filtrat
clair (eau filtrée) est proportionnel a cette «hauteur de couche ».

Le graphique de la Figure 1-4 représente, de maniére schématique, I'évolution de la
turbidité de I’ eau filtrée en fonction du temps. La premiére phase est la maturation du filtre (a),
suivie de la période de fonctionnement norma (b). Lorsque la turbidité de I'eau filtrée
augmente, cela correspond a un début de crevaison de la masse filtrante (c) et I’on atteint alors
rapidement la limite de turbidité acceptable (d) a ne pas dépasser.
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Figure 1-4 : Evolution dela turbidité del’eau filtrée d'un filtre : (a) maturation du
filtre, (b) période de fonctionnement normal, (c) début de crevaison du filtre, (d) limite de
turbidité.

444  Lavages

Le but du lavage est d'évacuer les impuretés du matériau filtrant. Pour cela, il existe
différents types de lavages, le plus courant éant le lavage par air et eau simultanément. Cette
méthode consiste a utiliser un débit de retour d'eau insuffisant pour provoquer I'expansion du
sable et a agiter celui-ci par une injection d'air sur-pressé.

5. Désinfection

Le but de la désinfection est d'éliminer tous micro-organismes pathogenes présents dans
I'eau afin d'empécher |e développement de maladies hydriques [1]. Au niveau de I'exploitant, les
dangers liés a la présence de micro-organismes pathogénes dans les eaux distribuées sont
multiples :

— risque atrés court terme amplifié par le déla d'analyse qui est au minimum de 24
heures;;

— risgue omniprésent, les problémes pouvant intervenir sur tous types de ressource et
dans n'importe quel réseau de distribution ;

— gravité des maladies, qui peuvent é&re mortelles;

— ampleur de la contamination qui peut aller jusgu'a plusieurs milliers de personnes.

5.1 Procédésdedésinfection

Le principe de la désinfection est de mettre en contact un désinfectant & une certaine
concentration pendant un certain temps avec une eau supposée contaminée. Cette définition fait
apparaditre trois notions importantes : les désinfectants, le temps de contact et la concentration en
désinfectant.

511 L es désinfectants
Lestrois principaux désinfectants utilisés en eau potable sont les suivants :
— lechlore: c'est le plus connu et le plus universel. En solution, le chlore réagit avec

I'eau pour former deux composés, I'acide hypochloreux (HclO) et des ions hypochlorites
(ClO). L'acide hypochloreux a un effet bactéricide plus important que I'ion hypochlorite.
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Le pourcentage respectif de ces deux espéces dans |'eau dépend du pH de I'eau. Plus le pH
de I'eau est élevé, moinsil y a d'acide hypochloreux pour une dose donnée de chlore.

— I’ozone : I'ozone est un gaz extrémement instable et un oxydant trés puissant. Il n'a pas
de pouvoir rémanent et donc ne dispense pas d'un gout de chlore sur le réseau pour une
action bactériostatique. L'ozone est fabriqué sur place a partir d'oxygéne au travers d'un
champs éectrique créé par une différence de potentiel entre deux éectrodes de 10 a 20 kV.
L'oxygene provient soit dair sec, soit d'oxygéne pur du commerce. L'ozone est
certainement I'oxydant le plus efficace sur les virus, le fer et le manganése. || ne donne pas
de go(t a I'eau, contrairement au chlore, et oxyde fortement les matiéres organiques. Pour
obtenir un effet désinfectant, le temps de contact doit ére suffissmment long, d'ou la
nécessité d'ouvrages adaptés (tours de contact par exemple).

— lerayonnement UV : l'irradiation par une dose suffisante de rayonnement UV permet la
destruction des bactéries, virus, germes, levures, champignons, algues, etc. Les
rayonnements UV ont la propriété d'agir directement sur les chaines dADN des cellules et
d'interrompre le processus de vie et de reproduction des micro-organismes. Comme pour
I'ozone, elle n'est pas caractérisée par un effet rémanent.

Chacun de ces produits possede un pouvoir désinfectant différent que I'on peut classer dans
cet ordre:

UV > Ozone> Chlore

51.2 L e temps de contact

En regle générale, le temps de contact varie entre quelques minutes et plusieurs heures. I
peut étre trés inférieur au temps de sgour théorique, calculé en fonction du débit de I'eau dans le
réacteur. En effet, I'eau ne se déplace pas de fagon uniforme dans le réacteur. Le plus souvent, il
existe des passages préférentiels et des zones mortes. Par exemple, pour une béche de chloration
ayant un temps de sgour théorique d'une heure, certaines molécules d'eau sortiront au bout d'un
quart d'heure et d'autres y resteront deux heures.

Le cloisonnement des réacteurs permet d'améliorer |'écoulement du fluide et donc de
diminuer les effets indésirables dus aux zones mortes et aux passages préférentiels et ainsi
d'’homogénéiser le temps de s§jour dans le réacteur. Le temps de contact dépend de lataille et de
I'hydraulique du réacteur de contact.

5.1.3 L a concentration des oxydants

Pratiquement, il sagit du seul paramétre sur lequel |'opérateur peut intervenir. Il faut retenir
que l'efficacité de la désinfection dépend, en partie, du suivi de la concentration en oxydant.
L'évolution de la concentration en oxydant est liée a la demande en oxydant de I'eau. Cette
demande dépend :

— delaqualité del'eau,

— dupH,

— destempératures (différentes entre été et hiver),
— des matiéres organiques,

— delaconcentration en ammoniague.

Si I'on prend I'exemple du chlore (le plus courant), une fois la demande instantanée en
chlore assurée, le chlore résiduel disparait progressivement dans le réseau. La dose de chlore
libre mesurée diminue au cours du temps. En fonction de la demande en chlore de I'eau, on
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observe au bout de quelques heures une quasi-stabilité de la concentration résiduelle. Cet aspect
caractéristique du chlore et de ses dérivés est qualifié d'effet rémanent. L'aspect de la courbe de
demande en chlore est caractérisée par une forte consommation de chlore lors des premiéres
minutes ou des premiéres heures. C'est la raison pour laquelle il faudra sefforcer de désinfecter
avec une béche de stockage afin d’ obtenir en sortie d’usine un résiduel de chlore le plus stable
possible. Le paramétre de demande en chlore étant difficile a contrdler, on choisit en général de
maintenir un niveau de résiduel (consigne) dans I'eau.

Il est indispensable de mesurer régulierement le résiduel de désinfectant afin de le maintenir
au niveau souhaité et d’ éviter des problémes sur le réseau de distribution par la suite.

5.2 Paramétresde controle

Pour chague type de traitement de désinfection, il est nécessaire de contrbler divers
paramétres. Les parameétres contrdlés doivent permettre d'évaluer |'efficacité de la désinfection :

— latempérature : lorsgu'elle augmente, la prolifération micro-biologique saccélére. Par
ailleurs, la consommation en désinfectant est plus importante. Il est donc nécessaire d'étre
vigilant sur I'évolution de ce paramétre et d'guster les consignes de désinfectant en
conséguence.

- le pH : [lefficacité du chlore présent dans I'eau varie avec le pH. Il est donc
indispensable de mesurer le pH en méme temps que le chlore libre afin d'évaluer au mieux
I'efficacité du traitement.

— la turbidité : €elle caractérise la présence des particules dans I'eau. La présence de
turbidité est le signe d'un traitement incomplet. Les particules non retenues lors du
traitement peuvent « véhiculer » des micro-organismes qui seront plus difficiles & inactiver
par les désinfectants. Enfin, la turbidité révéle la présence de matieres en suspension qui
pourront former des dépbts dans le réseau, lesquels favorisent, a I'abri de I'action des
désinfectants, la prolifération microbienne.

— NH;" et NO; : ils sont consommeés par le chlore et peuvent étre considérés comme des
indicateurs de contamination.

Ces contréles sont le plus souvent effectués en entrée ou en sortie des contacteurs de
désinfection, mais aussi en différents points de réseau.

6. Traitement final : mise al'équilibre calco-carbonique
6.1 Définitions

L'eau suit un cycle naturel dans lequel |es é éments chimiques qu'elle contient évoluent [2].
L'eau de pluie contient naturellement du dioxyde de carbone (CO,). Quand celle-ci traverse les
couches d'humus, riches en acides, elle peut senrichir fortement en CO,. Lors de sa pénétration
dans un sol calcaire, c'est-a-dire riche en carbonate de calcium (CaCQG;), ele se charge en
calcium (Ca") et en ions bicarbonates (HCO3). En fait, le calcium est dissous par |'eau chargée
en CO,. On dit qu’ elle est entartrante ou incrustante. En revanche, quand I’ eau de pluie traverse
une roche pauvre en calcium (région granitique), elle reste tres chargée en CO, dissous. Cette
eau est, en général, acide. On dit qu'elle est agressive.

Les especes alors présentes dans I'eau réagissent de fagcon a tendre vers un équilibre
chimique appelé équilibre calco-carbonique. Il correspond & une certaine valeur de pH : le pHs
ou pH d'équilibre. Ce pH dépend des concentrations des différentes espéces chimiques présentes
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en solution. Le pH des eaux naturelles peut étre supérieur, égal ou inférieur au pH d'équilibre.
Cela dépend du parcours de I’ eau, des conditions climatiques et de I'hydrogéologie du sol. La
température influe sur I'équilibre calco-carbonique de I'eau. De fagon pratique, lorsqu'on fait
bouillir de I'eau, il n'est pas rare de voir au fond des casseroles se déposer du calcaire. La
concentration en ions HCO; sévalue a partir de la mesure du Titre Alcalimétrique Complet
(TAC) dors que la concentration en Ca?* est liée au Titre Hydrotimétrique TH.

6.2 Importance del'équilibre calco-carbonique

Il est trés important d’avoir une eau a I’ équilibre calco-carbonique lors de la distribution.
Une eau qui n'est pas a l'équilibre calco-carbonique attague les matériaux (canalisations) dans le
cas d'une eau agressive, ou provoqgue la formation des dépbts de calcaire dans le cas d'une eau
entartrante. |l en résulte la dégradation des ouvrages et de la qualité de I’ eau. Une eau agressive
attague les canalisations du réseau et relargue des métaux toxiques dans le réseau (50 % des
branchements présents sur le réseau sont en plomb). Les conséguences sont une dégradation de
la qualité de I'eau en cours de distribution et donc des plaintes de la part des usagers. En
revanche, une eau incrustante colmate les canalisations. Ceci se traduit par une augmentation de
laturbidité et donc des risques de prolifération bactérienne. Les conséquences sont des co(ts de
nettoyage éevés et des problémes mécaniques sur les vannes. La dégradation des réseaux se
traduit par des dépenses de renouvellement élevées et des perturbations d'exploitation
importantes. Par exemple, |e renouvellement de 1 km de canalisation de diamétre 200 mm peut
colter jusqu'a 1 million de francs. Dans tous les cas, il est indispensable de maitriser les
caractéristiques de I'eau et donc de lui faire subir un traitement approprié pour atteindre
I'équilibre cal co-carbonique.

6.3 Comment mettrel'eau al'équilibre calco-carbonique

II'y atypiquement deux problémes distincts : corriger une eau agressive et corriger une eau
incrustante. La correction d'une eau agressive peut S effectuer de plusieurs fagons.
Premiérement, on peut éliminer le CO, par aération. Du fait de I'@limination du CO,, le pH
augmente et se rapproche du pH d'équilibre. Deuxiemement, on peut gjouter une base a |’ eau.
L'agjout de base permet d'augmenter le pH et datteindre le pH d'équilibre. La correction d'une
eau incrustante peut se faire soit par traitement direct soit en réduisant le potentiel d’ entartrage
par décarbonatation. Le traitement direct correspond a un ajout d'acide.
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7. Conclusion

Ce premier chapitre a servi d'introduction au domaine lié anotre étude. Nous avons décrit
les différentes étapes d’ une chaine de traitement d'eau potable en nous basant sur la chaine la
plus compléte possible et la plus courante. Nous avons détaillé, plus particulierement, le
procédé de coagulation sur lequel porte notre éude. Nous avons décrit les différents
parametres physi co-chimiques influencant |e bon fonctionnement du procédé de coagulation.

Le chapitre suivant est consacré a la partie régulation et contréle. Nous verrons en détail
les différentes techniques existant pour le contrdle automatique du procédé de coagulation.
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Chapitre 2
| nstrumentation, régulation et
supervision

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux problémes liés & |I’automatisation d’une
usine de traitement d’ eau potable.

La premiére partie fera le point sur I'instrumentation. En particulier, nous détaillerons la
mesure des différents paramétres spécifiques de I'eau et les problémes liés a cette
instrumentation en continu.

Nous aborderons ensuite le probléme de I’ automatisation d’ une usine de traitement. Nous
verrons de fagon précise les différents automatismes mis en ocevre dans une station de
traitement d’ eau potable et nous attacherons plus longuement au procédé de coagulation. Nous
décrirons les différentes méthodes existantes pour le contrdle automatique de ce procédé ainsi
que le principe de I’ approche qui sera développée par la suite.

Finalement, nous présenterons la supervision d’'une station de traitement, notamment la
phase d’acquisition des données. Nous aborderons également I’ ensemble des outils « d'aide a
la décision » mis a la disposition des opérateurs en vue d'un contréle optimal des différents
procédés de traitement.
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1. Instrumentation
1.1 Généralités

Le contr6le permanent et automatique des processus de traitement implique la mesure d'un
certain nombre de paramétres a |’aide de capteurs en continu. Ceux-ci peuvent se classer en
deux grandes familles : les paramétres usuels et les paramétres spécifiques de I'eau [27].

Les parametres usuels sont principalement les débits, les niveaux de liquides ou de solides,
les pressions, les températures. Dans toute installation de traitement d'eau la connaissance du
débit est impérative. De plus, le traitement d'une eau conduit a lui gjouter un certain nombre de
réactifs. Ceux-ci sont généralement stockés soit sous forme liquide dans des baches, soit sous
forme pulvérulente dans des silos. La mesure des débits et des niveaux de produits dans ces
unités de stockages permet de connaitre a chaque instant |'autonomie prévisionnelle de
I'installation et d'établir un planning de livraison des produits. Ces mesures de niveaux
sappliquent également aux différents réservoirs de stockage (eau traitée, boue, etc.). Dans ces
installations, les mesures de pression sont également nombreuses : au refoulement des pompes,
dans les filtres, les dégazeurs, etc. La bonne conduite d'une installation de filtration nécessite la
connaissance permanente du degré de colmatage des lits filtrants qui est généralement donné par
une mesure de pression différentielle, ou smplement de pression, dans le cas d'un filtre ouvert a
niveau constant. La mesure de température est essentielle, elle est souvent utile sur les réacteurs
biologiques, et quelquefois en coagulation-floculation d'eau froide.

La mesure en continu d'un certain nombre de paramétres spécifiques permet de libérer
I'opérateur de |'astreinte d'analyse de routine et d'optimiser les traitements en réduisant les temps
de réponse. Elle porte principalement sur la turbidité, la conductivité, le pH et la concentration
de certains corps dissous. La turbidité est la réduction de la transparence d'un liquide due a la
présence de matiéres en suspension non dissoutes. Elle permet de connaitre le degré de pollution
physique des eaux atraiter ainsi que la qualité d'une eau livrée ala consommation humaine. Des
corrélations sont souvent établies entre turbidité, matieres en suspension et couleur. La mesure
de la conductivité ou de son inverse, la résistivité, est impérative pour le controle des eaux de
trés haute pureté. La mesure en continu du pH d'une eau, pratiquée a de nombreux stades du
traitement, est en particulier utilisable pour le contréle de la coagulation-floculation, de la
désinfection, etc. La mesure en continu de |'oxygéne dissous permet de contrdler le maintien en
fonctionnement aérobie dans les installations d'épuration par voie biologique, ains que les
conditions nécessaires a la vie aquatique dans les eaux de surface. La mesure de 'alcalinité et de
la dureté de I'eau permet, par le maintien de ces paramétres en deca de certaines limites, de
rester a l'équilibre calco-carbonique de I'eau et donc d'éviter les phénomeénes d'entartrage ou de
corrosion des canalisations. Le contrdle habituel de la désinfection se fait par la mesure de la
quantité résiduelle de I'agent désinfectant : chlore, ozone, etc.

1.2 Principes de mesuresdes principaux parametres

121 Mesur e des parameétres usuels
L es mesures de débits

Elles différent selon que I'écoulement du liquide seffectue a l'air libre ou dans une
tuyauterie. Dans le cas d'une usine de traitement d'eau potable la majeure partie des mesures de
débit seffectue en tuyauterie fermée. La mesure de débit en tuyauterie est réalisée selon des
principes variés ; suivant le type de fluide (eau brute ou eau traitée) et selon la gamme de déhit.
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Les mesures de perte de charge

La mesure de perte de charge est trés importante pour la conduite du procédé de filtration.
Elle se raméne toujours a des mesures de pression. On peut utiliser des capsules manométriques
différentielles soumises aux pressions régnant de part et d'autre du lit granulaire du filtre; la
différence représente alors la perte de charge.

Latempérature

La température de I'eau est généralement mesurée a l'aide d'un thermomeétre a résistance
afin de pouvoir étre transmise a distance. On utilise la croissance de la résistivité des métaux
avec la température. Le courant éectrique traversant une telle résistance alimentée sous tension
sera donc inversement proportionnel alatempérature du milieu environnant.

122 M esur e des parametr es spécifiques

Dans les appareils utilisés pour la mesure des paramétres spécifiques de l'eau, les
différentes méthodes d'anayse sont mises en ocauvre de fagon automatique, en particulier : la
néphéométrie (mesure de turbidité), la mesure de résistivité ou de conductivité, la
potentiométrie (mesure de pH), I'ampérométrie (mesure de concentration en agent oxydant,
chlore, ozone), la photocolorimétrie et la titrimétrie (mesure de la concentration de certaines
substances dissoutes dans I'eau) [12]. On peut classer ces différents appareils en deux grandes
catégories : celle des capteurs physiques et celle des analyseurs chimiques qui réalisent,
préal ablement a toute mesure, une ou plusieurs réactions chimiques.

Capteur s physiques

Le turbidimétre mesure la quantité de lumiére diffusée par un échantillon d’eau brute du
fait de la présence de particules dans I'eau. Cette valeur est directement proportionnelle a la
turbidité de I’échantillon mesuré. Un faisceau lumineux vient toucher la surface sous une
incidence telle que ni lui-méme ni le faisceau réfléchi ne peuvent impressionner une cellule
photorésistante placée sensiblement perpendiculairement au faisceau incident. Par contre, la
lumiére diffusée par les particules en suspension vient modifier d'autant plus I'éclairement de la
cellule que leur nombre est élevé, ce qui permet d'obtenir la mesure de la turbidité de cette eau.
Selon l'appareil de mesure, les gammes de mesure sétendent de 0 a 5 000 unités
néphé ométriques de la turbidité (NTU). Laturbidité de la Seine varie de 5 4200 NTU.

Le principe mis en cauvre pour la mesure de la conductivité, et de son inverse la résistivité,
est simple puisqu'il consiste a mesurer l'intensité du courant électrique recueilli aux bornes de
deux électrodes de géométries connues, plongées dans I'eau et soumises a une différence de
potentiel alternatif, dont la fréquence doit ére d'autant plus éevée que la concentration en
acides, sels ou bases dissous est grande, pour éviter les phénomenes de polarisation. La
résistivité d'une eau étant fonction du degré de dissociation des molécules dissoutes, la plupart
des appareils comportent une compensation automatique de température pour ramener la valeur
de la mesure a une température de référence donnée.

Industriellement, la mesure du pH se fait toujours par potentiométrie a l'aide de deux
électrodes : une éectrode de référence et une électrode de mesure. L'éectrode de référence est
plongée dans une solution de concentration constante en ions hydrogéne. Une cloison, laissant
passer le courant éectrique, sépare la solution de référence de celle dont on veut mesurer le pH
et dans laguelle est plongée I'éectrode de mesure. Une tension, fonction linéaire de la
concentration en ions hydrogéne de la solution, apparait alors aux bornes des électrodes. || suffit
donc de relier ces bornes a un voltmetre pour connaitre la valeur du pH. En pratique, les
électrodes sont réunies pour former une sonde.
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L’ ampéremétre est utilisé industriellement en traitement des eaux pour la mesure en continu
de la concentration en agents oxydants et met en ceuvre une méthode simplifiée d'analyse par
ampérométrie. La cellule de mesure, qui est alimentée a débit constant en eau a anayser,
comporte une cathode inattaquable, par exemple en platine, et une anode qui peut-étre en cuivre,
en cadmium, en argent, etc. En I'absence d'agent oxydant, la pile ainsi formée est polarisée et
n'est traversée que par un courant trés faible. Sa dépolarisation et, par conséguent, I'intensité du
courant qu'elle débite sont sensiblement proportionnelles a la concentration de I'agent oxydant
qui vient se réduire a la cathode. On mesure ainsi la concentration en chlore, ozone, oxygene
d'une eau. L'inconvénient de ces appareils réside dans le fait qu'ils mesurent la somme des
agents oxydants et qu'ils ne peuvent ére vraiment utilisés que dans le cas ou un seul corps se
trouve en solution a concentration variable. L'effet d'un autre corps, éventuellement présent a
concentration constante, peut étre annulé par action sur le zéro de |'appareil.

Analyseurs spécifiques

L es photocol orimeétres automatiques réalisent automatiquement |les opérations préliminaires
al'analyse quantitative par photocolorimétrie de certains éléments a |'état dissous dans I'eau. Ces
opérations consistent a transformer, a l'aide de réactifs, I'édément dont on recherche la
concentration en un composé coloré, le plus souvent complexe, dont I'intensité de la coloration
est d'autant plus grande que la concentration est grande. Ainsi, sont actuellement mesurées, de
fagon entiérement automatique, les concentrations en silice, phosphate, phénols, détergents, fer,
la dureté de I'eau douce, etc.

1.3 Qualitédescapteurs

Nous allons maintenant aborder les problémes liés a la qualité et a I’ utilisation en continu
de ces différents capteurs. En effet, pour que le fonctionnement de I’ ensemble d’une boucle de
mesure soit correct, il est essentiel de s assurer de la compatibilité de chacun des instruments de
la boucle et en particulier du capteur. L’information ainsi délivrée, surtout si elle est utilisée
dans une régulation automatique ou comme entrée d’un modéle, doit étre la plus représentative
possible de la valeur vraie du parametre mesuré et étre trés fiable [27].

131 Sensibilité, preécision, gamme de mesure

De nombreux facteurs conditionnent |'écart entre la valeur du paramétre mesuré et
I'information délivrée. Le premier facteur est la précision du capteur. Celle-ci, exprimée en
pourcentage, est le quotient de I’incertitude de la valeur obtenue par I’ étendue de mesure pour
des conditions de mesure données. La précision du capteur est fonction du processus de mesure
mais aussi des corrections annexes qui y sont apportées. Une bonne précision finale dépend
d'une bonne corrélation entre une caractéristique ou un phénomene annexe, pouvant étre mesuré
avec une bonne précision, et le phénoméne a mesurer. Un autre facteur peut étre |’ existence
d erreurs systématiques dues a un étalonnage incorrect ou trop peu fréquent du capteur. Les
erreurs accidentelles peuvent également étre causées par des signaux parasites, ou des absences
de correction de température, de pression, etc. La sensibilité initiale d'un appareil de mesure est
un autre facteur a prendre en compte. Celle-ci est la valeur minimum du parameétre a mesurer en
dessous duquel I'appareil ne réagit pas. La sensibilité en fonctionnement est la plus petite
variation du parametre mesuré décelable par la mesure. Elle n’est pas nécessairement constante
dans toute la gamme de mesure. 1l faut enfin tenir compte de la gamme de mesure du capteur,
qui correspond aux valeurs de seuils au dela desquels la précision et la sensibilité du capteur se
dégradent.
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1.3.2 Fiabilité, environnement et dérive

La fiabilité est définie comme la capacité du capteur a fonctionner correctement, c'est-a
dire a fournir des données avec la précision annoncée. Elle dépend naturellement de la qualité
de conception du matériel qui doit ére robuste et avoir éé entretenu conformément aux
spécifications du constructeur. Mais elle dépend également de son adaptation a |'environnement
dans lequel il va se trouver. Les contraintes des capteurs concernant la gestion de I'eau sont
principalement |I"humidité et la nature de I’eau. L"humidité peut provoquer de la condensation
dans les boitiers du matériel. Ceux-ci doivent étre éanches, des submersions étant toujours
possibles, et doivent comporter des dispositifs éliminant la condensation. Cette atmosphére
humide peut également provoquer des courts circuits au niveau des cébles de jonction ou
daimentation. La nature de I'eau, notamment celle des rivieres, peut perturber les capteurs
immergés avec des dépdts en en modifiant les réactions. C'est en particulier le cas de
nombreuses sondes dont le nettoyage doit étre effectué trés régulierement car ces dépbts
provoguent une dérive du capteur. C'est le principal défaut de ce type de capteur dont la
surveillance doit étre constante, les dispositifs de nettoyage automatique sous forme de brosses
ou de rétro-lavage de la sonde n'étant pas toujours efficaces.

C'est I'une des raisons pour lesguelles certains de ces capteurs opérent a partir de bacs
extérieurs auxquels on améne |'eau a analyser, notamment dans les stations d'analyse ou d'aerte
en riviere. Le probléme est dors celui de la prise d'eau, de |'entretien de la crépine d'aspiration
et de la bonne représentativité de I'eau dans le bac.

En conclusion, pour tirer pleinement parti des avantages des capteurs de mesure et de
I’instrumentation associée, il est indispensable d’accepter certaines contraintes telles que le
nettoyage des sondes de mesures, |’ étalonnage régulier, etc. Malgré ces précautions, certains
facteurs peuvent encore perturber I'information délivrée par les capteurs. |l sera donc
indispensable d avoir une phase de validation de ces informations avant toute utilisation dans
une boucle de régulation ou en entrée d'un modéle.

2. Automatisation
2.1 Généralités

La premiére fonction d’une automatisation est I’amélioration des conditions d’ exploitation.
En effet, il est souhaitable de supprimer le maximum de taches répétitives et pénibles pour
I’opérateur, par exemple en ingtallant des actionneurs sur des vannes importantes ou
manceuvrées fréqguemment. Plus récemment, I’ automatisation et la supervision par ordinateur
ont conduit a une augmentation du confort en permettant une meilleure maitrise, méme a
distance, d'un grand nombre dinformations, ce qui permet de simplifier les téches
d exploitation, de surveillance, de maintenance et de gestion [12, 27].

Une autre fonction de I’ automatisation est I’ amélioration des performances de I’ installation.
En premier lieu, on peut viser a améliorer la qualité du traitement en mettant en ceuvre des
mesures et régulations automatiques, comme par exemple le dosage des réactifs.
L’ automatisation des procédés permet aussi de s affranchir de certaines faiblesses humaines et
d accroitre la fiabilité, comme par exemple, le lavage automatique des filtres. Mais un objectif
important est d'améliorer la slreté de fonctionnement d'une installation en tenant compte des
critéres de fiabilité, en étudiant les marches dégradées, ' est-a-dire en prévoyant la maniére dont
I'installation peut continuer a fonctionner en cas de panne d'un organe, en assurant la mise en
ceuvre automatique d'équipements de secours, etc. De plus |'automatisation, couplée a un
stockage d'information, permet d'envisager des études statistiques des données recueillies
ouvrant lavoie a des études de modélisation et donc d’ optimisation des procédés de traitement.
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L’ automatisation peut, également, viser a augmenter la productivité par diminution des
codts d' exploitation. On peut ainsi optimiser les colts d énergie en fonction des tarifs horaires
ains gque ceux des matiéres consommables. L’aide a la surveillance est un point important dans
I"automatisation d'une usine de traitement d’eau potable. Elle comprend I'installation de
capteurs, la détection d’alarmes, la mise en place de moyens d’ enregistrement de données et de
transmission a distance, qui peut aller jusqu’a la supervision par ordinateur.

Cependant, I'automatisation n'est pas un objectif en soi. Le niveau de complexité de
I'installation doit étre adapté aux compétences disponibles locaement et aux objectifs.
L’ automatisme doit étre considéré comme une aide et non une contrainte. Une des conséquences
d'une automatisation fiable peut étre une « perte de mémoire » de I’ exploitant qui n’est plus en
contact assez direct avec le procédé. Cependant, ses avantages sont évidents si I'installation est
congue et mise en route par un spéciaiste du traitement bénéficiant d’'une longue expérience
acquise dans des conditions locales et sur des procédés tres différents.

2.2 Lecontrdle automatique en traitement del’ eau

Dans les usines de traitement d’ eau, I’ évolution de la qualité de la matiére premiére qu’ est
I’eau brute est généraement relativement lente. Les variations des quantités a traiter, qui
dépendent de la demande en eau potable, sont en revanche souvent importantes et le débit est
généralement un parametre clé dans I’ automatisation des installations.

L'inertie de la plupart des traitements biologiques mis en cauvre, la complexité des
phénomeénes de coagulation-floculation rendent parfois difficile la régulation de ces procédés.
Mais la progression des connaissances ains que des technologies de mesure permettent
graduellement d’ accroitre les possibilités de modélisation grace notamment a |’ apparition des
techniques connexionnistes tres bien adaptées pour la modélisation de tels procédés fortement
non linéaires.

L’usine entiérement automatisée sans intervention humaine n’ existe pas cependant. Méme
s aucun personnel d exploitation n’est présent en continu sur certains sites, des agents sont
nécessaires pour assurer la maintenance, certaines taches de réglage, I'établissement de
diagnostic sur des périodes plus ou moins longues. Toutefois, un grand nombre de fonctions
d' automatismes sont déja réalisées couramment dans les installations de traitement d’eau. Les
plus courantes sont présentées dans le tableau ci-dessous (cf. Tableau 2-1), sans prétendre
couvrir tous les cas d’ application ni prendre en compte |les importants progres a venir.

On congtate que la majorité des régulations sont liées au débit d’eau. |l existe également
quelgues modéles mathématiques pour la régulation de certains procédés. En particulier, pour la
régulation du pompage de I’ eau traitée, un modele expert basé sur la prévision de consommation
permet d’ optimiser les niveaux de réservoir [14].

Dans le paragraphe suivant, nous nous intéresserons plus particulierement au procédé de
coagulation qui fait I’ objet de notre étude.
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Fonction Paramétres de Moyen Observations
Automatisée référence
Pompage eau Mesure de niveau de la | Variation du débit pour
brute bache d'eau traitée et | que le bilan énergétique
codt d’ énergie selon soit le plus faible (débit
I’ heure. maximum la nuit) [10]
Pompage eau Niveaux de réservoir et | Modéle mathématique | Relativement
traitée prévision de ou systéme expert pour | complexe. A réserver
consommation. déterminer les aux réseaux de
consignes en fonction | distribution important
de laprévision de alimentés par plusieurs
consommation [9, 14]. |usines.
Débit réactif Débit eau Proportionnalité au
(coagulant, acide, débit, la dose étant
etc.) généralement fixée
pour la coagulation par
Jar-Test.
Dose de réactifs | SCD (Streaming En test
(débit deréactif / | Current Detector)
débit d’ eau brute)
Divers paramétresde | Algorithme spécifique | Etude spécifique

qualité d’eau brute :
turbidité, pH,
température, etc.

Extraction des
boues de
décantation

Débit d' eau et
concentration des boues
extraites

Extraction
proportionnelle au débit
avec arrét au seuil bas
de concentration de
boue extraite

Enclenchement
d’un lavage de
filtre

Perte de charge et
temps de filtration

Automate
programmable avec
gestion des priorités
pour ne concerner
gu'un seul filtreala
fois.

Régulation filtre

Niveau d' eau dansle
filtre

Régulation spécifique
avec démarrage lent.

Désinfection Résiduel de chlore Régulation spécifique
chlore pour maintenir une
consigne de résiduel de
chlore constante [23,
24].
Désinfection Débit d' eau et résiduel | Régulation spécifique
Ozone d’ ozone
Tableau 2-1 : Principaux automatismes dans une station de traitement d'eau potable.
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3. Lecontroéle automatique du procédé de coagulation

Quand on parle de contréle du procédé de coagulation, il sagit en fait de régulation en
continu de la dose de réactifs.

3.1 Méthode actuelle: essaisdetraitabilité en laboratoire

Cette technique a pour but de rechercher la dose de réactifs a injecter en fonction de la
qualité de I’ eau brute. La dose optimale de coagulant et, traditionnellement, déterminée al’ aide
d'un expérimental appelé « Jar-test ». On utilise, a cet effet, un floculateur de laboratoire,
appareil permettant d’ agiter simultanément, a une vitesse bien déterminée, le liquide contenu
dans une série de béchers. Il faut en effet que la vitesse de rotation soit identique dans tous les
béchers pour que les résultats soient comparables. Cet consiste a mettre dans ces
récipients, contenant la méme eau brute, des doses croissantes de coagulant et de faire I’ de
coagulation [4, 5]. Aprés quelques instants, on procéde sur |’ eau décantée a toutes les mesures
utiles de qualité de I'eau (turbidité, matieres organiques, pH, etc.). La dose optimale est
déterminée en fonction de la qualité des différentes eaux compareées.

La fréquence de ces Jar-Test est souvent irréguliere. En général, sur les usines importantes
un seul est effectué par jour. L’ opérateur fera un nouvel entre temps pour changer la
dose de coagulant uniquement si la qualité de I’ eau traitée se dégrade. L’ inconvénient de cette
technique est qu'’ elle nécessite une intervention de I’ opérateur. Ce type d’ approche a également
le désavantage d avoir un temps de retard relativement long. En effet, on ne modifie la dose de
coagulant qu'une fois I’événement apparu. De plus, elle ne permet pas de suivre finement
I’évolution de la qualité de I'eau brute. Par exemple, s I'eau brute devient plus «facile a
traiter » |I’opérateur ne le verra pas forcément et donc ne modifiera pas la dose de coagulant
d ol un colt d’ exploitation plus élevé que nécessaire et une économie non réalisée.

On voit ici tout I'intérét de disposer d'un contréle efficace de ce procédé pour une meilleure
efficacité de traitement et une réduction des colts d exploitation. Deux grandes méthodes
peuvent étre utilisées pour la régulation de ce procédé :

- la régulation en ava basée sur la qualité de I'eau brute immédiatement apres
I"injection du coagulant ;

- la moddlisation du procédé utilisant des paramétres descripteurs de la qualité d eau
brute.

Dans le §3.2 nous détaillerons le principe de ces deux méthodes et comparerons leurs avantages
et inconvénients.

3.2 Contrdle automatique

321 Régulation en aval baseée sur le résultat de |’adjonction
du coagulant al’eau brute

La premiére solution est donc la régulation basée sur la qualité de la coagulation (cf. Figure
2-1). La dose de coagulant est alors déterminée en fonction du résultat de I’adjonction du
coagulant a I’eau brute. Cette solution n'est envisageable que s I'utilisation d'un capteur
spécifique de la coagulation est possible.

La mesure du potentiel Zeta (cf. Chapitre 1 84.2.3 p. 11) est une technique bien connue
pour évauer la neutralisation des charges des collddes. Cependant, sa mise en cauvre de fagon
automatique et en continu est actuellement difficile. Depuis longtemps, on sait mesurer un
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paramétre que I'on appelle le courant d’' écoulement et dont certains auteurs [13] ont éabli la
relation avec le potentiel Zeta. Cette mesure s effectue en forgant |’ écoulement d'un fluide a
travers un tube capillaire ou un support poreux. La migration, avec le fluide, des anions arrachés
a la surface des collddes crée un courant électrique que I'on peut mesurer en placant

judicieusement des éectrodes. Ce courant appelé « courant d’ écoulement » est d'autant plus
faible que les charges de surface sont neutralisées. Il est en général négatif sur les eaux de
surface rencontrées, par analogie avec le potentiel Zeta.

En 1966, un capteur appelé Streaming Current Detector (SCD) a été présenté [16] et il est
commercialisé depuis par plusieurs sociétés. Cet analyseur a fait I'objet, de plusieurs
publications [4, 13] montrant son intérét. Son principe reprend la technique de mesure du
courant d’écoulement moyennant quelques modifications permettant un fonctionnement en
continu. Celui-ci évalue en continu I’ addition d’un coagulant & I’ eau brute et renvoie un signal
directement proportionnel au résultat de cette coagulation [2, 3, 17]. Une présentation théorique
du principe a é&é donnée par Dentel [13].

Coagul ation-Décantation

Eau brute Filtration

Pompe

doseuse
Signal de N o
. . . Contrble Eau traitée
régulation !

& | dela

coagulation :
SCD

Figure 2-1: Controle basé sur la qualité de la coagulation.

Le SCD mesure donc la charge résiduelle des colloides et des particules dans I’ eau. Comme
ces particules ont une charge négative et que les ions du coagulant ont une charge positive,
I’ampleur et le signe des charges électriques sont imposés par la dose de coagulant. Le systeme
SCD délivre un courant électrique directement proportionnel a I'ampleur des charges
électriques. Ce systéme nécessite la définition d'un point de référence qui correspond a une
coagulation optimale pour une certaine plage de qualité d’'eau brute. Ce point de référence ou
consigne est défini en utilisant un Jar-test pour déterminer la dose de coagulant optimal et
donc la valeur de consigne du signal de mesure du SCD. Par la suite, le but est de maintenir le
signa délivré par ce systéme a cette consigne en augmentant ou en diminuant la dose de
coagulant en fonction de la variation du signal du SCD. Cette régulation est, en général,
effectuée a1’ aide d’'un contréleur PID (Proportionnel Intégral Dérivé).

L’ avantage de ce systéme est de pouvoir disposer a un instant donné, pour une qualité d’ eau
brute constante, un signal directement proportionnel au résultat de la coagulation. |l permet
donc:

—  dedétecter toute anomalie dans le systéme d’injection de réactif,
- de servir de systeme d' derte.

L’inconvénient de ce systéme est en premier lieu son colt d’ exploitation élevé. De plus, le
fonctionnement en continu de cet appareil demande le régjustement du point de référence assez
fréquemment (environ une fois par mois) ce qui nécessite de faire un Jar-test. Enfin, il a
également éé montré [13] que son efficacité était limitée pour certains types de qualité d eau
brute ; en particulier lorsgue le pH de I’ eau brute est élevé (pH > 8).
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3.2.2 Modélisation du procédé de coagulation en utilisant des
parameétres descripteursdela qualité del’ eau

Une autre approche, qui se développe le plus actuellement, est la régulation du procédé de
coagulation basée sur les paramétres descripteurs de la qualité de I’ eau brute. Cette technique
impose de trouver un modéle reliant la dose optimale de coagulant a ces différents paramétres
(cf. Figure 2-2). Cette méthode possede les mémes avantages que le contréle basé sur la qualité
de la coagulation mais elle permet de s affranchir des colts d’ exploitation élevés du SCD et de
son efficacité limitée pour certains types de qualité d eau.

Coagul ation-Décantation

Eau brute Filtration
Pompe

doseuse
Signal de
\ régulation .
Qualité de 5] Moddle Eau traitée
I’ eau brute

Figure 2-2 : Contrdle basé sur les paramétres descriptifsdel'eau brute.

Les premiéres éudes [5, 8] sont basées sur un modée linéaire reliant les paramétres
descripteurs de I'eau et le taux de traitement. Brodart et al. [5] proposait d' utiliser un modéle
linéaire pour relier laturbidité, latempérature et le débit de lariviére ala dose de coagulant. Ces
études ont montré I'intérét de cette approche mais également les limites de la modélisation
linéaire pour ce procédé.

Néanmoins, cette approche est redevenue trés prometteuse depuis le développement de
nouvelles techniques comme les réseaux de neurones artificidls (RNA). Les procédés de
traitement d’'une usine de production d’'eau potable, en particulier le procédé de coagulation,
étant relativement complexes et fortement non-linéaires, on peut penser que cette technique est
bien adaptée pour la modélisation de ce type de procédé. De plus, nous n'avons pas de
connaissance explicite du procédé de coagulation. 1l est donc trés difficile de le modéliser de
maniére déterministe.

Les réseaux de neurones artificiels peuvent étre utilisés pour essayer de fournir des modéles
de procédés de traitement avec deux objectifs principaux : une meilleure efficacité du traitement
et une réduction des colts d exploitation. En effet, les réseaux de neurones ne nécessitent pas de
connaissance explicite sur le procédé a modéliser. Le réseau de neurones va éaborer [ui méme
ces connaissances a partir d exemples qu'on lui présentera. |l faut donc passer par une phase
d apprentissage pour agjuster les différents parameétres du réseau. Par la suite le réseau est
capable d'analyser de nouveaux cas.

Plusieurs études [1, 7, 15, 21, 22] ont d§a montré le potentiel de ces techniques pour la
modélisation du procédé de coagulation. L’ensemble de ces études proposent de relier la dose
de coagulant a différents parameétres descripteurs de la qualité de I’ eau brute tel que la turbidité,
le pH, la conductivité, etc. a I'aide d’'un réseau de neurones. La base d apprentissage est
construite a I’aide d'un historique d’'essai «Jar-Test » afin de modéliser la dose de coagulant
optimale.
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Cox et a. [1] proposent d' utiliser la couleur, la conductivité et la turbidité de I'eau brute
pour prédire la dose de coagulant. Les résultats obtenus sur un site pilote [7] semblent
encourageants. Cependant, le manque de paramétres descripteurs en entrée ne permet pas de
prendre en compte |I’ensemble des variations de la qualité de |’ eau brute. Une autre éude [21]
propose d' utiliser beaucoup plus de paramétres en entrée du modéle RNA. Mirsepass et al.
proposent également d' utiliser un historique de ces différents paramétres, ¢’ est-a-dire de prendre
en compte la valeur des parametres aux instants t-1, t-2, ..., t-6 (t représente le jour courant).
Gagnon et al. [15] montrent I’intérét de construire des modéles saisonniers. Ils utilisent quatre
paramétres descripteurs de la qualité de I'eau brute : pH, turbidité, conductivité, température.
Cette étude permet de comparer la précision d’un modéle annuel, applicable toute I’ année, et de
quatre modéles saisonniers. Néanmoins, la détermination des quatre périodes d application de
chaque modéle semble difficile.

Dans ce mémoire, nous proposons également un systéme pour la détermination en ligne de
la dose optimale de coagulant en fonction des caractéristiques de I'eau brute que nous
désignerons sous le terme de «capteur logicid ». L’originalité de notre travail réside
principalement dans I'intégration de différentes techniques dans un systéme global permettant :
la validation et la reconstruction de données, la prévision du taux optima de coagulant, et
I’analyse des incertitudes. Nous proposons un systéme global basé sur des RNA supervisés et
non-supervisés. Les deux objectifs principaux de notre systéme sont :

— |a robustesse aux incertitudes,
—  laportabilité du systéme.

« Capteur logiciel » pour le controle
automatique du procédé de coagulation
Pré-traitement Prévision du taux de
des données coagulant
r——1 r——n = 1 T 1
I L l
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- 2 g L S 1] ﬁm 1 158 = optimale de
Usine de 5 E-N<ER 8= g |
traitement g | % i< 21 "‘g 3 N g S coagulant
- | I P —_ N T
& |>[_§|§: 158 |\5g8| ~avecun
© e || 12 E ) 1OF intervalle de
I R N O | N | 1 confiance

Figure 2-3 : Structure du systéme pour le contr6le automatique du procédé de
coagulation.

Etant donné la forte variabilité des entrées et la fiabilité des capteurs disponibles, une
propriété importante pour un tel systéme est en effet la robustesse par rapport aux défaillances
possibles des capteurs ou a des caractéristiques inattendues de I'eau brute, dues a des pollutions
accidentelles par exemple. Dans notre systéme, une telle robustesse est obtenue par une
architecture modulaire a deux niveaux : un niveau de pré-traitement permettant le rejet des
mesures invalides et de la reconstruction des données manquantes, et un niveau de prévision
effectuant la détermination de la quantité optimale de coagulant a partir des caractéristiques de
I'eau brute. L’ ensemble de ces méthodes et leurs applications sont présentées dans la deuxieme
partie de ce mémoaire.
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4. Supervision

La partie commande fournit des ordres au procédé composé de pompes doseuses, de
vannes, etc., grace a des actionneurs et recoit des informations sur I’ éat du procédé gréace a des
capteurs. L’ ensemble procédé, actionneurs, capteurs et partie commande constitue le systeme
automatisé. En plus du dialogue ordres-comptes-rendus entre les capteurs, les actionneurs et la
partie commande, cette derniére échange des informations avec |’ opérateur dont elle regoit des
consignes et aqui elle fournit des informations.

Un systéme de supervision d'une installation consiste a réaliser cette «boucle » qui passe
par |’opérateur. L’ acquisition des données est la fonction qui relie la partie commande a la
fonction de supervision.

4.1 L’acquisition des données

Si un capteur peut fournir des informations en continu ou a une certaine fréquence f, que
faut-il acquérir en vue d'une utilisation directe et donc transporter, ou encore, que doit-on
stocker pour un usage ultérieur ?

Compte tenu du colt du transport et du stockage des données, il faut se limiter a une
information utile aussi performante que possible en diminant les défauts; il faut donc la
sélectionner et I'améliorer.

Ce sont ces différents points qui vont étre évoqués dans la suite de ce paragraphe.

411 Lestypesd acquisition

Pour réduire la quantité d'information recueillie, il faut limiter les vaeurs redondantes
successives. Deux méthodes classiques sont généralement mises en cauvre dans les systémes
d’ acquisition.

L’acquisition a pas de temps constant (réglable et chois par |'opérateur) consiste a
N’ acquérir que des valeurs discrétes correspondant aux temps 0, to, 2t , ..., nto ; to &ant le pas de
temps choisi. Plus to sera long, moins on acquerra d'informations, mais plus les lignes de
transport et la mémoire seront préservées. Cette méthode conserve justesse, fiddlité et sensibilité
a condition que le pas de temps soit choisi correctement en fonction du phénomeéne physique a
mesurer. La difficulté pour I’ opérateur est de fixer de fagon judicieuse le pas de temps to. En
effet, s celui-ci est mal réglé on risque de perdre des informations utiles ou, au contraire, de
stocker des informations redondantes.

Une autre méthode est I'acquisition sur «bande morte». On prend comme base de
sélection de la mesure le pas de variation de celle-ci. Ce pas est fixé en tenant compte de la
sensibilité de I’ événement physique que I’on mesure. On compare a la derniére valeur acquise
les valeurs mesurées qui suivent et on conserve la premiére dont |’ écart est supérieur ou égal au
pas de variation maximum retenu. Cette nouvelle valeur mesurée et acquise sert de point de
comparaison pour la suivante et ains de suite. On constate que la mesure est acquise a des
instants multiples du pas de temps to. Si T est la date de la mesure en cours d acquisition, la
mesure ayant fait I’ objet de la précédente acquisition au temps T, S applique jusqu’au temps T.
Cette méthode permet de réduire le pas de temps t, sans stocker d’information redondante ni
perdre d’ informations.

C'est cette derniere méthode qui est la plus fréquemment utilisée sur les usines de
production d’'eau potable. En effet, les phénomeénes peuvent avoir une variation relativement
lente ou, al’ opposé, trés rapide lors d’ une pollution accidentelle de la ressource.
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412  Amédlioration delaqualité

Un enregistrement en continu d’ un événement constant fait apparaitre trés souvent de
petites variations erratiques correspondant a des irrégularités locales des conditions de mesure
ou encore a des variations aéatoires du signal de mesure. Ces variations non-significatives
peuvent étre éliminées par « lissage », opération consistant & moyenner la mesure pendant
I’acquisition. C’est cette valeur moyenne qui intervient dans le processus de comparaison décrit
plus haut.

Une autre améioration consiste a éliminer les mesures qui sortent d'une plage type fixée
par |'exploitant et a afficher un message de «défaut » S cette situation se reproduit pour les
données suivantes.

C'est I’ensemble de ces techniques, avec d autres plus élaborées, que nous décriront dans le
troisiéme chapitre « Pré-traitements des données ». Cette étape est fondamentale pour obtenir
des données brutes validées en vue de toute modélisation future.

4.2 Supervision ou Gestion Technigue Centralisée (GTC)

Un systéme de GTC a deux roles principaux :

—  feciliter I'exploitation de I'usine en rassemblant en un méme lieu (sdle de
commande) toutes les informations utiles al’ exploitant (mesures en continu, alarmes, ...) et
en lui permettant depuis ce méme lieu d’ agir sur la partie commande. Ces fonctions doivent
S exécuter en tempsréel.

- permettre une analyse du fonctionnement de I'usine en vue de tendre vers son
exploitation optimale. Ces fonctions s exécutent en temps différé.

421 Fonctionstempsr éel

La notion de temps réel est ici relative a un temps de réaction humaine, ¢’ est-a-dire de
I'ordre de quelques secondes, voire méme quelques minutes dans certains cas de
communication & distance.

Le systéme de GTC dans sa fonction de conduite et de surveillance en temps réel doit
permettre de :

- communiquer avec les éléments réalisant la partie commande,

- constituer une base de données, véritable image de I installation,

- trier les informations obtenues,

- mettre a la disposition de |’ opérateur les informations significatives,

- permettre a |’ opérateur de fournir des ordres et des consignes a la partie commande.

Le matérid utilisé est congtitué d'une unité centrale (micro-ordinateur ou automate
programmable haut de gamme pour de petites configurations) dans laguelle se situe la base de
données et qui gére les périphériques de communication homme-machine: console de
visualisation (synoptique de I’ installation) et imprimante.

L’imprimante consigne les événements au fur et a mesure qu'ils apparaissent. La console
de visualisation peut présenter les informations sous forme aphanumérique mais, pour
améliorer I’ergonomie du poste de travail de I’ opérateur, on utilise souvent des représentations
schématiques sur un écran (synoptique sur console graphique).
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Ces systémes sont munis également d'un signa automatique d'appel de I’ opérateur
d astreinte pour les cas d' aarme urgente.

422 Fonctionstempsdifféeré

L'adjonction d’'une mémoire de masse complémentaire permet de mémoriser des
informations en vue d’ une exploitation a posteriori.

On peut ainsi constituer :

- des bilans d'exploitations (journaiers, hebdomadaires ou mensuels) dans lesquels
sont présentés les moyennes ou totalisations des mesures les plus significatives, les cumuls
des temps de marche pour |’ aide aux opérations de maintenance, etc.,

- des courbes de valeurs de mesures permettant de visualiser I’ évolution de paramétres
significatifs,

- un archivage d'informations sur un support fiable permettant d’ effectuer des analyses
statistiques.

Nous avons également développé, dans le cadre de cette étude, un outil de surveillance et
de reporting qualité des unités de traitement. L’ application permet de surveiller la quaité de la
ressource en eau et de générer des bilans de qualité de I'usine. L’avantage de cet outil réside
essentiellement dans I'aide qu'il apporte aux exploitants pour la vaidation et la génération de
bilans pertinents. Cet outil utilise les méthodes de pré-traitement des données que nous
aborderons dans le troisiéme chapitre. Nous détaillerons, également, I'implémentation de cet
outil sur une usine dans le chapitre 6.

4.3 Aidealadécision

Les systémes d’ automatisme et de supervision déchargent I’ agent d’ exploitation des taches
routiniéres ou fastidieuses, en lui laissant la responsabilité des taches de plus haut niveau ou
exceptionnelles pour lesguelles il peut étre assisté par un systéme d'aide a la décision. On peut
classer de tels systémes en deux catégories :

- ceux qui se rapportent ala maintenance, qu'’ elle soit curative ou préventive,
- ceux qui se rapportent ala conduite d’' une installation en vue de son optimisation.

Des progreés trés rapides ont été réalisés dans ce domaine depuis quelques années pour le
développement de systémes d'aide ala maintenance et d'aide a la conduite des exploitations.

4.3.1 Aide ala maintenance

Des dispositifs d'aide au dépannage peuvent étre prévus au niveau des automates
programmables, pour réaiser par exemple des contrbles de discordance, des détections
d anomalies par rapport a un fonctionnement habituel pré-programmé, etc. Les pupitres
opérateurs programmables permettent par exemple d afficher, pour I’ opérateur qui vient d’ étre
appelé, des messages d' aide au dépannage qui précisent I’ origine de |I’anomalie.

Comme nous I’avons mentionné précédemment (cf. 84), la fonction supervision fournit
fréquemment des informations utiles pour I'aide a la maintenance préventive, par exemple, en
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calculant des temps de marche de pompe, en interprétant des dérives de courbes de mesure pour
demander un ré-étalonnage de capteur, €etc.

Par ailleurs, le colt raisonnable des micro-ordinateurs possédant de grosses capacités
mémoire permet maintenant |’assistance de I’informatique pour la conservation et la recherche
de fichiers, I’ éablissement de programme d’ entretien, |’ aide au diagnostic, etc. C'est la GMAO
(gestion de la maintenance assistée par ordinateur).

4.3.2 Aide ala conduite

L’ utilisation d ordinateurs de plus en plus performants permet d’ effectuer des taches d’ aide
ala conduite en utilisant des calculsde simulation a partir de modéles mathématiques. L’ un des
problémes rencontrés dans le domaine du traitement de I’eau potable est le manque de
connaissances explicites sur les différents procédés. De plus, ceux-ci sont relativement
complexes et les phénomenes mis en jeu sont fortement non-linéaires. Le développement de
nouvelles techniques telles que les réseaux de neurones, trés adaptés pour la modélisation de
systémes non-linéaires, a rendu particuliérement intéressante la modéisation des différents
procédés de traitement intervenant dans une usine de traitement d’eau potable. L’inconvénient
de ces systemes est qu'ils doivent disposer de nombreux exemples pour établir leurs
connaissances. Le développement rapide des micro-ordinateurs disposant de grosses capacités
mémoire a des colts acceptables permet maintenant de disposer d’informations suffisantes pour
I apprenti ssage des réseaux de neurones.

Ceslogiciels d' aide a la conduite permettent de capitaliser les connaissances des opérateurs
sur les différents procédés de traitement, d’automatiser et de fiabiliser la conduite de certains
procédés [25, 29]. Mais I’ utilisation de ces systémes pour la conduite de procédés en temps réel
est encore freinée par le manque de fiabilité et le colt encore €levé d’'un certain nombre de
capteurs.
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5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé les différents probleme liés a I’'instrumentation,
I"automatisation et la supervision d' une usine de traitement d’ eau potable.

Les principes du procédé de coagulation et I’intérét de disposer d’ un contréle automatique
et fiable de ce procédé ont, également, été exposés en détail. De méme, nous avons fait le point
sur les différentes techniques existant pour le contrle de ce procédé en montrant leurs
avantages et leurs inconvénients. |l est, d'ores et dé§ja apparu que le contréle basé sur les
parametres descripteurs de la qualité de la ressource est la solution la plus intéressante.

Dans les chapitres suivants, nous allons proposés plusieurs outils connexionnistes pour le
pré-traitement des données et la prévision du taux de coagulant. Ces différentes techniques
siintegrent dans un systéme global de contréle automatique du procédé de coagulation, que
nous avons désigné sous le terme de « capteur logiciel ». Nous présenterons, au chapitre
suivant , une technique de validation et de reconstruction de données en continu, basée sur le
modél e connexionniste de Kohonen.
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Chapitre 3
Pré-traitement des données : validation
et reconstruction

Dans ce chapitre, nous proposons d'appliquer le principe des cartes topologiques de
Kohonen aux problémes de la validation de données et de I'estimation de données manquantes.
Dans un tableau de données, |'existence de valeurs aberrantes ou |’ absence de données peuvent
avoir des causes trés diverses. La donnée peut étre indisponible a cause d'un dysfonctionnement
de I'appareil de mesure qui la délivre. Dans la collecte de données, il peut sagir d'absence de
réponses ou de réponses contradictoires qui doivent étre invalidées par un systeme de
validation de données. La validation de données et |'estimation de données incomplétes ne sont
souvent pas un but en soi, mais constituent un pré-traitement des données. Néanmoins, cette
étape va conditionner la précision des algorithmes ultérieurs d'estimation des sorties d'un
systeme telle que la prédiction du taux de coagulant apartir de données réelles.

Face a un probléeme de données manquantes, deux attitudes sont possibles. D’une part, on
peut éluder la question en ne retenant dans la base de données que les vecteurs complets. Cette
méthode d'éimination, d'une simplicité évidente, présente |'avantage de permettre |'application
de techniques classiques d'analyse de données sans modification pour des traitements
ultérieurs. Mais cette méthode ne donne des résultats satisfaisants que lorsque les vecteurs
incomplets sont peu nombreux, ce qui savere difficile dans le cas de vecteurs de grande
dimension.

D’autre part, on peut remplacer les valeurs manquantes par une estimation de celles-ci.
Les méthodes d'estimation de données manquantes font appel a des techniques trés variées.
Elles supposent en général un cadre probabilistique. Les méthodes heuristiques, souvent
utilisées, comme le remplacement par la moyenne, la médiane ou une autre valeur de référence,
constituent des solutions simples et peu colteuses. Les méthodes paramétriques basées sur la
maximisation de la vraisemblance, comme |'algorithme EM [29], ont prouvé leur efficacité et
sont largement utilisées, mais elles requierent la connaissance ou I'estimation des lois de
probabilités des variables et sont généralement colteuses en temps de calcul.

Nous présentons dans ce chapitre un module de pré-traitement des données, comprenant la
validation et l'estimation de données manquantes, basées sur I'utilisation des cartes
topologiques de Kohonen. Dans un premier temps, nous présentons une méthode de validation
mono-parametre simple. Nous éudions, ensuite, plus en détails, I'algorithme des cartes auto-
organisatrices (SOM) introduit par Kohonen et son application a la validation et a la
reconstruction de données invalides ou manquantes.
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1. Principe général

Les applications dans le domaine environnemental font généralement appel a des capteurs
complexes situés sur des sites distants. Le traitement des mesures correspondantes en vue de
fournir une information de niveau plus élevé (telle que la prévision de la dose optimae de
coagulant) doit donc permettre de détecter les pannes possibles de capteur et les incohérences
des données d'entrée. Dans beaucoup de cas, méme les experts ne peuvent se prononcer de
maniere catégorique sur la vaidité des données par manque dinformation et de connaissance
sur les phénomeénes physiques sous-jacents. Pour cette raison, il est préférable d envisager la
validation des données comme la détermination d'un degré de confiance dans chague
observation, basée sur une comparaison entre les mesures et des modéeles incorporant des
connaissances de base relatives au domaine d'application. Par exemple, la validité d'une mesure
de température peut étre remise en cause pour différentes raisons: vaeur anormalement haute
ou basse ; variation trop importante entre deux mesures successives ; valeur observée
incompatible avec d'autres mesures de la méme quantité obtenues par un dispositif indépendant,
etc.

Dans notre systéme, on peut considérer que la validation des données est effectuée a deux
niveaux. Un premier niveau simple dit de validation mono-paramétre et un deuxiéme niveau
plus complexe dit de validation multi-paramétres.

2. Validation mono-parameétre

Le premier niveau, trés simple, est basé sur la comparaison de chaque paramétre d'entrée et
de sa dérivée a une distribution des valeurs historiques obtenues en I'absence de défaut de
capteur. Un niveau de confiance est calculé, et les données brutes auxquelles sont associées une
confiance inférieure & un seuil prédéfini par I'utilisateur, sont déclarées invalides [9].

On estime la distribution de possibilité des valeurs historiques obtenues en I’ absence de
défaut de capteur. On fait I’ hypothese que le signal suit une loi normale, ¢’ est-a-dire que les n
valeurs considérées appartiennent a une population normale: x; ~ N(m,s2). On estime également
la distribution de possibilité des différences successives obtenues en I'absence de défaut de
capteur. On suppose également que cette différence d; = x;,; - X; suit uneloi normale.

Ensuite, on considére chague nouvel échantillon du signal x et on lui affecte un indice de
confiance P, en fonction de sa valeur et un indice de confiance Py en fonction de sa dérivée.
Pour affecter un indice de confiance global Py & chague X nous prenons comme opérateur de
combinaison le minimum. En fixant un seuil sur l'indice globa Py, on peut invalider les
informations aberrantes contenues dans le signal.

Cette approche simple permet dans beaucoup de cas de détecter les erreurs les plus
grossieres sur les mesures brutes. Néanmoins, la détection d'incohérences dans les données
impliguant plus d'un paramétre exige I'utilisation de techniques multidimensionnelles plus
sophistiquées telles que le modéle de carte auto-organisatrice de Kohonen mis en application
dans notre systéme.
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3. Validation multi-paramétres

3.1 Approchegénérale

Les approches neuronales pour la détection et la reconstruction des données invalides
incluent les réseaux de neurones auto-associatifs ou Autoassociative Artificial Neural Networks
(AANN) et les cartes auto-organisatrices de Kohonen [5].

L'idée fondamentale de I'approche AANN est d’ approcher al’aide d’'un réseau de neurones
multicouches la fonction identité, en utilisant des valeurs de sorties identiques aux entrées. La
couche cachée permet typiquement de limiter la capacité et joue le role d'un goulot
d'éranglement, qui force le réseau a coder de fagon optimale les vecteurs d'entrée, exécutant de
ce fait une compression de I'information et une réduction de dimension. Avec une seule couche
cachée dunités linéaires, cette approche Sest avérée équivaente a l'analyse en composante
principale (ACP) [6]. En conséquence, des réseaux plus complexes avec des non-linéarités
peuvent étre vus comme implémentant une certaine forme « d’ ACP non linéaire ». Une telle
approche est proposée dans la référence [26], ou un perceptron multicouches a cing couches est
utilisé pour la validation et la reconstruction de données. Ce réseau peut étre vu comme deux
réseaux de neurones de trois couches indépendantes reliées en série. Le premier réseau combine
les variables redondantes de I’espace d’entrée A" en un plus petit nombre de variables
caractéristiques supposées représenter les caractéristiques essentielles des n entrées. Le
deuxiéme réseau fonctionne de fagon opposee et emploie l'information comprimée pour
reconstruire les mesures redondantes initiales de |’ espace d’ entrée A". Une fois |’ apprentissage
effectué sur des valeurs historiques obtenues en |’ absence de défaut de capteur, ce réseau peut
étre employé pour détecter les données invalides. Elles sont identifiées par leur erreur de
reconstruction plus élevée que les autres [5]. Cependant, I'efficacité d'un tel systéme en présence
de vecteurs d'entrée incomplets n'est pas entiérement prévisible.

Une autre approche neuronale pour la détection et la reconstruction des données invaides,
qui sera présentée plus en détail dans ce mémoire, est basée sur I’ utilisation des cartes auto-
organisatrices de Kohonen [23]. Cette approche repose sur le calcul de distances entre les
vecteurs d'entrée et des vecteurs de référence, ou prototypes. La détermination des prototypes
peut étre effectuée par I'algorithme des cartes auto-organisatrices (SOM) introduit par Kohonen.
Le modéle SOM combine les atouts des méthodes de projection (analyse en composantes
principales ou positionnement multidimensionnel, par exemple) et des agorithmes de
classification ; il s'agit d'une méthode permettant d’ organiser automatiquement des données de
grande dimension. L’algorithme SOM peut également étre utilise comme une méthode
d analyse exploratoire des données. Cette méthode peut é&re employée en méme temps pour
visualiser des classes dans un jeu de données, et pour représenter les données sur une carte
bidimensionnelle de telle sorte que des éléments semblables soient représentés dans des
positions voisines sur la carte. L’intérét pour notre application, par rapport a d autres
algorithmes tels que les centres mobiles, est de pouvoir visualiser I’évolution de la qualité de
I’eau en deux dimensions. Des applications de SOM a la surveillance de la qualité de I'eau sont
décrites dans [38-39].

3.2 Lescartesde Kohonen
3.2.1 Historique
La représentation économique de données préservant I'information utile est I'un des
problémes fondamentaux des sciences du traitement de I’'information. Le but est, en général, de

créer une image simplifiée, a différents niveaux d’ abstraction, du monde observé, qui pour nous
constitue |’ensemble des parametres relatifs a la quaité de I'eau brute. Ce n'est que tres
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récemment qu’il a é&é montré que le cerveau forme des représentations neuronales sur des aires
corticales spéciaisées (traitement de la parole, vision, audition, ...) qui sont des images des
différentes expériences sensorielles vécues. Entre ces aires, sont présentes des aires associatives
sur lesquelles des signaux de différentes modalités convergent : il s'agit de véritables cartes
respectant la topologie des informations qu’ elles traitent. Bien que les neurones semblent placés
sur des cartes (aires) spécifiques ils peuvent participer a différentes activités grace a une grande
plasticité neuronae qui illustre parfaitement les processus d auto-organisation simple. La
formation de cartes topologiquement correctes de distribution des signaux, en dimension 1 ou 2,

al’aide d'unités de traitement de configuration initiale arbitraire, inspira Kohonen [17] pour la
formalisation, par un modéle neurona artificiel, des représentations internes du cerveau. Ce
modéle est une généralisation des travaux de Von der Marlsburg [43], qui a décrit le cortex

visuel et ses capacités d’ auto-organisation et de ceux de Willshaw [44] et Amari [1] portant sur

laformation de projections topographiques directes entre deux structures laminaires.

Le premier article de T. Kohonen sur ce sujet a été publié en 1982 [22]. Son modéle, que
nous décrirons plus précisément au 8§3.3 porte le nom de Cartes topologiques auto-
organisatrices ou Self Organising Feature Map, ou Self Organizing Map (SOM). Il publie en
1984 la premiére version de son ouvrage : Self Organization and associative memory [21], qui
est réguliérement remis a jour. Récemment (1995) il a publié un nouvel ouvrage Self Organizing
Maps présentant sa méthode et ses dernieres évolutions, le tout complété par plus d'un millier
de références bibliographiques [23].

Dés 1988 de nombreuses éudes ont commencé a voir le jour pour comprendre le
fonctionnement de ce modéele appartenant au domaine de I’ apprentissage non-supervisé. De
nombreuses améliorations relatives a I’ architecture du réseau, au réglage des paramétres, a
I’ étude théorique du fonctionnement et a la représentation des sorties ont été apportées dans les
années 90. Les cartes topologiques n"ont commencé a apparaitre en milieu industriel qu'au
début des années 90.

3.2.2 L es différents problémes d'apprentissage

Avant de décrire le fonctionnement du modéle SOM nous présentons les différentes
catégories d apprentissage, et tout particulierement I’ apprentissage non-supervisé. La suite du
chapitre sera consacré au modéle SOM : sa description, son analyse théorique, ses diverses
évolutions et améliorations et ses applications.

Les mécanismes d' apprentissage mis en ceuvre par les modéles connexionnistes peuvent
étre classés en plusieurs catégories. Les quatre principales sont :

—  l'auto-association : un ensemble de vecteurs est présenté de maniere répétitive et il
est mémorisé par le systéme. Par la suite, lorsqu’ une partie des composantes d'un vecteur
ou un vecteur similaire est présenté au systeme, celui-ci devraretourner le vecteur original.

- I” hétéro-association : ce paradigme est une variante du précédent. On présente des
paires de vecteurs de maniére répétitive de sorte que le systéme apprenne a reproduire un
élément d’'une paire lorsque I’ autre est présenté. L’ objectif est d' associer un jeu de vecteurs
d entrée a un jeu de vecteurs de sortie.

- ladiscrimination : c'est la classification des vecteurs d’ entrée parmi un ensemble fini
de classes connues. Dans ce cas, une phase d' apprentissage est effectuée ou chaque vecteur
est présenté avec sa classe dappartenance. Le but est de déterminer la classe
d’ appartenance de tout nouveau vecteur.
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- la détection de régularités : chague élément d’une famille de vecteurs est présenté au
systéme avec une certaine probabilité. On souhaite que les caractéristiques fondamentales
de I’ensemble des entrées soient identifiées. Il n'y a pas dans ce cas de connaissance a
priori sur I’ensemble des classes.

Les deux derniers paradigmes permettent de mettre a jour des classes de méthodes
d’ apprentissage :

— le mode supervisé,
— le mode non-supervisé.

Le premier utilise un professeur comme source dinformation. A tout éément de
I’ensemble d’ apprentissage est associé la valeur de la sortie désirée. C'est |a différence entre la
sortie du réseau et la sortie désirée qui sert afaire la correction des poids synaptiques du réseau,
durant I" apprentissage.

Dans le cas de I’ apprentissage non-supervisé il n'y a pas de connaissance sur les sorties
désirées. Le réseau doit trouver de lui-méme une interprétation des données (caractéristiques,
corrélations ou catégories) basée sur les similitudes contenues dans les données, si elles existent.
On dit que I’ apprentissage se fait sans professeur.

3.3 Lemodée SOM
3.3.1  Apprentissage par compétition

Une méthode pour la détection de similarités est I’ apprentissage par compétition. Soit W un
ensemble de N cellules, ééments de base dans un réseau de neurones, représentées dans
I'espace d'entrée V I A" par des vecteurs prototypes W = (W, W, ..., W), i 1 {1...N},
initialisés aléatoirement. Chague cellule est reliée aux vecteurs d entrée par des connexions
(Figure 3-1), son vecteur prototype peut étre interprété comme définissant une pondération de
Ces connexions.

Le principe de la méthode consiste a modifier le vecteur prototype d'une cellule seulement
s celle-ci est activée. Il existe deux possibilités pour déterminer le nombre de cellules actives :

- Une seule cellule est active a chaque présentation. Cette régle est utilisée dans la
plupart des réseaux en mode non supervisé.

- Plusieurs cellules sont actives en méme temps, on parle aors de représentation
distribuée. L’ analyse de cette régle est tres complexe et elle a éé peu étudiée a ce jour.

Nous retenons la premiére régle o, pour chagque entrée x TV une seule cellule, d’indice b

appelée bmu (best matching unit), est activée. Elle est sélectionnée comme étant celle dont le
vecteur prototype w, *est le plus proche de I’ entrée x :

dV(x,w,)= Tn;irgj}d"(x,vvi) (3.1)

iT{

ot d¥(x, w;) est une mesure de |a distance entre les vecteurs x et w.

! Dans toute |a suite du document, w, représente le prototype le plus proche ou prototype
gagnant.
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Cdlule1 Cdlule2 Cdlule3

Figure 3-1: Relations entre entrées et cellules.

La modification des vecteurs prototypes se fait selon la régle d apprentissage dite du winner
take all (Ie gagnant prend tout) et dont laforme laplussimple est :
i0 s itb
Dw; =i
ia

(t).(x- w,) sinon, (3.2)

ou Dw =w (t +1)- W, (t) et a (t) est une fonction, appelée taux d’ apprentissage, permettant la

convergence en probabilité des w; vers le centre de gravité de chaque classe sous les conditions
suffisantes suivantes :

lima (t)=0 (33

t®¥

g (34)
et T|'®r?4 ta:‘la(t):¥

Un exemple de fonctionnement est représenté en Figure 3-2 : I’ensemble d’ apprentissage
est composé de points, symbolisés par des x, répartis sur deux nuages, et de deux points isolés ;
deux cellules sont utilisées. Les vecteurs prototypes (symbolisés par des o pleins) sont initialisés
aléatoirement. On constate qu’en fin d’ apprentissage ils ont atteint leurs positions d’ équilibre
aux centres de gravité des deux ensembles de points, les deux points isolés n’ ayant que trés peu
d’influence.

X X
XX XX
X X X@X
X W X
X X X X
Wy X X
X X
XXX X@XX
X X X X
X X
Initialisation Convergence

Figure 3-2 : Exemple de conver gence.
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3.3.2 Description du modéle SOM

Kohonen a proposé de compléter cette méthode par |’ adjonction de relations de voisinage
entre les cellules. Se basant sur les modeéles biologiques, dans lesquels les cellules nerveuses ne
sont pas des entités indépendantes et isolées mais un ensemble fortement interconnecté, il
définit un ensemble de liens entre les cellules. Cet ensemble ainsi que le nombre de cellules
employées constituent une architecture. La méthodologie employée pour relier les cellules entre
elles va permettre d'organiser la disposition des vecteurs prototypes tout en préservant les
relations de voisinage dans V : Kohonen parle de latopologie de V . Les cellules sont disposées
physiqguement aux nceuds d'un réseau dont les schémas de connexion les plus classiques :
linéaire, rectangulaire, hexagonal, sont présentés dans la Figure 3-3. Le maillage défini par les
relations inter-cellules, que nous nommerons relations de voisinage, est appelé carte. Une
cellule i est représentée par ses coordonnées i = (i, i) (ici dans le cas d'un voisinage bi-
dimensionnel) dans un espace de sortie discret A, que |I’on peut représenter comme étant une
grille, chague intersection de celle-ci représentant une position possible pour une cellule.
Chaque cdllule est représentée par un vecteur prototype dans V et par des coordonnées dans A
(cf. Figure 3-4).

Avant de poursuivre, posons quelques définitions importantes pour la compréhension de ce
qui vasuivre :

Définition 1: Distance dans A entre deux cellules i et j. La carte est un systeme de
coordonnées mono ou bi-dimensionnelles dans la majeure partie des cas, sur lequel une distance
peut étre définie. La plus commune est la distance euclidienne. 1l est également possible de
définir la distance dans A comme étant le nombre minimal de liens reliant les cellulesi et j. On
lanote d*(i, j).

Définition 2 : Voisine de rang k dans A d’une cellule. On dira que la cellule i possede
comme voisine de rang k la cellule j s le nombre minimal de lien reliant ces deux cellules est

égal ak, etonnote jT n2(i) . 1l peut exister plusieurs cellules voisines de méme rang.

Définition 3 : Voisin derang k dans V d’un vecteur prototype. Lorsgue les distances de
W, atous les autres vecteurs prototypes sont classées par ordre croissant, si d’(w, w) est classée
en position k, on dira que le vecteur w. possede comme K™ plus proche voisin le vecteur w; et

onnote N (i) = j . Il peut exister plusieurs vecteurs prototypes voisins de méme rang.

O O O O architecture linéaire

E -
-/ -/
architecture rectangulaire architecture hexagonale

Figure 3-3 : Exemples d'ar chitecture possibles.
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Définition 4 : Voisinage de rang k d’une cellule i. Comme le montre la Figure 3-3 une
cellule posséde en généra plusieurs voisines de méme rang. Son voisinage de rang k sera
constitué par I’ ensemble des cellules voisines de rang inférieur ou égal ak. On le note:

NAG) ={nA @) [1£1 £k} (35)

Définition 5 Dimension géométrique n, : c'est la dimension de I’ espace de sortie A, elle
est directement liée a la forme retenue pour le voisinage. Elle est égale a 1 si la carte est mono-
dimensionnelle (voisinage linéaire), a 2 s la cate et bi-dimensionnelle (voisinage
rectangulaire, hexagond,,...).

Figure 3-4: Un carte et ces vecteurs.

La carte étant définie, Kohonen a proposé d'introduire une modification dans I’ agorithme
d apprentissage par compétition. Au lieu de laisser la cellule gagnante étre la seule a modifier
son vecteur prototype, les relations de voisinage permettent aux diverses voisines de cette
cellule de bénéficier de son apprentissage en modifiant leurs vecteurs prototypes. Larégle (3.2)
va étre modifiée en winner take most (le gagnant prend I’ essentiel), I’idée étant d’amener une
relaxation locale (effet de lissage) sur les vecteurs prototypes voisins de la cellule gagnante, de
telle sorte qu’ une organisation globale apparaisse [23].

Laregle (3.2) devient :

"il {1..N},Dw =h,;a(t).(x- w) (3.6)

ih, =1 § i=b
fo<h, <1 s il NA(b) (3.7)
}hD,i:O sinon

hp; est une constante définissant I'influence du déplacement de w, sur les vecteurs prototypes
des cellules situées dans un voisinage de rang maximum k. Pour améliorer |’ équation (3.6) on
prend pour a(t) une fonction décroissante, monotone et positivedet: 1>ap3 a (1) 3 0. ap=
a(0) est la valeur initidle, son initidisation est traitée plus loin. Ceci permet d’ ordonner les
vecteurs prototypes, au regard de I'ordonnancement des cellules sur la carte, durant les
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premiéres étapes d apprentissage puis daffiner leur placement pendant le reste de
I apprentissage.

La vaeur h,; est, elle aussi, rendue dépendante du temps sous forme d'une fonction
monotone décroissante appel ée fonction de voisinage, de maniére a ce qu’un grand nombre de
voisines, de rangs plus ou moins éoignés, soit influencées par le déplacement de w, durant les
premieéres étapes d’ apprentissage, toujours dans le but d ordonner les vecteurs prototypes. Pour
la suite de I’ apprentissage I’ é&endue de cette influence va diminuer jusgu’a ne plus concerner
aucune cellule. Le type de fonction a employer sera présenté plus loin.

Laregle (3.6) devient :

il {1..N},Dw =hy; (t)a (t).(x- w,) (3.8)
Ecrivons la forme retenue dans la littérature pour la régle de modification des vecteurs
prototypes dans I’ algorithme de Kohonen, " i T {1...N} :
W (t+1) = w (t) +a (t).h,; (t).(x- w (t)) (39)

3.33 L’ algorithme SOM

L’ algorithme décrivant ce modéle est donc le suivant :

1. t - O initidliser aéatoirement les vecteurs prototypes, initiadliser le nombre
maximum d’ étapes d’ apprentissage tiax,

2. présenter un vecteur X, pris aéatoirement dans |’ ensemble d’ apprentissage,

(@) sdlectionner labmu :

dv (x,w,) = 'T?lﬂrlh}dv (x,w,) (3.10)

(b) modifier le vecteur prototype de chaque cellule :
W (t+1) - w () +a (0) by, (0).(x- w (D) (311)

3. Slt<tmm ALORSt - t+ 1, retourner au point 2.

SINON fin.

Reglages

Lors de la présentation du modéle, différentes fonctions et différents paramétres ont été
employés. Chacun, par le respect de certaines régles qui vont étre décrites dans ce paragraphe,
contribue au bon fonctionnement du modeéle. L es réglages envisageables concernent :

— letaux d'apprentissage a(t) : ¢'est une fonction qui doit étre positive, décroissante et
monotone. Le but est de laisser les w; s'ordonner pendant les premiéeres étapes et de
consacrer le reste des étapes a I’ affinage des positions. On noteraao sa valeur initiae.
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Kohonen [23] recommande de prendre a, proche de 1 pour les 1000 premiéres étapes
puis de le laisser décroitre. Il précise que la forme de la fonction (linéaire, exponentielle
ou inversement proportionnelle at) n’a pas d'importance.

— lafonction de voisinage hy;(t) : la méthode la plus simple consiste a définir un rang
de voisinage k maximum pour déterminer la zone d'influence du déplacement de la bmu

de telle sorte que seules les cellules présentes dans N/(b), soient déplacées
proportionnellement aa(t). On aura donc :

h, =1 s il NA(b)

. (312
h;t)=0 s il N/(b)

La fonction de voisinage proposée par Kohonen [21-22] est directement inspirée des
modéles biologiques ou une cellule active ses voisines les plus proches et inhibe les plus
éloignées. Dans le cas d'un réseau, les cellules les plus proches de la bmu voient leur
vecteur prototype déplacé vers I’ entrée proportionnellement aa(t) tandis que les vecteurs
prototypes des cellules les plus éoignées sont repoussés. La fonction utilisée dans ce cas
est celle du chapeau mexicain :

hy; (t) = aexp(- d*(b,i)?).cos(c.d *(b,i)) (3.13)

ou a et c représentent des amplitudes ( cf. Figure 3-5 ou la valeur de la fonction de
voisinage est indiquée pour les 6 cellules autour de la bmu).

Cependant, Erwin et a. [11] ont montré qu'il est nécessaire d'utiliser une fonction
convexe pour éviter que la carte ne passe, en cours d' apprentissage, par des états stables,
alors que les vecteurs prototypes n’ ont pas encore atteint leur positions finales. Une telle
situation peut amener un blocage de I'organisation alors qu'elle n'est pas terminée.
Depuis cette étude la fonction la plus employée est de type gaussienne (cf. Figure 3-5) :

& d*(i,b)? 0

ho,i (t) — eé 2s (1)° & (3.14)

ou s(t) est également une fonction décroissante du temps, définissant le rayon d'influence
du voisinage autour de la bmu. Il sera tout d'abord grand pour permettre a la carte de se
déplier puis se restreindra & la seule bmu, ou a ses voisines directes [18], pour affiner le
placement des vecteurs prototypes.

Quelque soit la fonction retenue, le choix du rayon d'influence de hy,(t) a une grande
importance car, si |'éendue du voisinage de départ est trop restreinte, la carte ne pourra
pas s ordonner globalement. Pour éviter de voir des zones de la carte désordonnées il est
recommandé [23] de prendre une valeur initiale h,;(0) trés grande, voire méme plus
grande que la talle de la carte et de la laisser décroitre jusgu’'a 1 au cours de

I apprentissage.

— le nombre d' échantillons a présenter t,.» : Kohonen recommande, pour obtenir une
bonne précision statistique, de prendre tma au moins égal a 500 fois le nombre de cellules
constituant la carte.

52

Chapitre 3 : Pré-traitement des données : validation et reconstruction



fonction dﬁ voisinage fonction dE voisinage

I\u l\I/I I I I I I I
b-3 b-2 b-1 b b+l b+2 b+3 b-3 b-2 b-1 b b+l b+2 b+3
Chapeau Mexicain Gaussienne

Figure 3-5: Valeur delafonction de voisinage autour dela bmu pour unecarte
linéaire.

3.4 Lescriteresdequalité delareprésentation

Il est nécessaire de trouver des méthodes pour évaluer quantitativement les représentations
fournies par les SOM. Il est, de plus, souhaitable que de telles méthodes d'évaluation soient
exploitables pour régler au mieux les différents paramétres retenus (taille de la carte, ao, So,
type de voisinage). Contrairement a d'autres méthodologies de représentation des données, le
modéle SOM n'offre pas d'objectif analytique clair et précis ; les démonstrations vues
précédemment ne permettent pas, sans modification importante du modéle, de définir, par
exemple, une fonction d'énergie générale a minimiser.

En revanche, nous connaissons désormais les conditions que doit remplir une SOM pour
étre jugée efficace sur un ensemble d'entrées donné :

— Représente-t-elle de maniére correcte la distribution des entrées ? Il faut que les
vecteurs prototypes approximent la densité de probabilité des vecteurs d'entrée.

— Minimise-t-elle I'erreur de discrétisation ? Les distances d'un vecteur prototype aux
entrées qui |'activent sont-elles minimales ?

— La carte respecte-t-elle les relations de voisinage de I'espace d'entrée ? Deux entrées
proches dans V doivent étre représentées par deux cellules proches sur la carte.

— Lacarte est-élle organisée ? Est-ce que les vecteurs prototypes sont ordonnés ? |1 faut
que deux cellules proches aient deux vecteurs prototypes proches.

Ce n'est que vers le début des années 90 que des critéres, que nous allons maintenant
décrire, ont été proposés.
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34.1 Erreur dedistribution
Définition

Un ensemble de vecteurs prototypes modélise une densité de probabilité f, (X), associée a

la variable aléatoire X de A", s la densité locale des vecteurs prototypes dans V approxime la
densité de probabilité des vecteurs d'entrée. On disposera alors dun modée implicite de la
densité de probabilité décrite par les entrées. La carte modélisant la densité de probabilité sera
tolérante aux erreurs, car chaque cellule est activée par une fraction de tous les vecteurs d'entrée.
Si des celules sont détruites la capacité de représentation de la carte sera dégradée
proportionnellement au nombre de cellules détruites.

Pour une cellule i, avec V; le polyédre de Vorond associé, la probabilité que I'entrée x
vienne |'activer est :

b = f() dx (315

Lavariance d'excitation [27] sur la carte seradors :
2_18 .18 3.16
s’=Lam-Lan (3.16)

1

1 i

L'écart type s est nommé erreur de distribution [14]. La fonction de densité de probabilité
f. (X) estinconnue: il faut estimer s.

Estimation de |'erreur de distribution

On se dote, a cet effet, d'un ensemble detestE; 1 V. Soit B 1 V; I'ensemble desx1 E; pour
lesquels une cellulei est bmu :

B, i E,[dY (x, W)— mln dV(xw )g (3.17)
|

La carte doit représenter la densité de probabilité des entrées "au plus juste” : les régions de
V aforte densité seront représentées par plus de cellules que celles a faible densité. Autrement
dit, les cellules doivent étre réparties de maniére a ce que chacune représente le méme nombre

dentrées: " i, jT {1...N},card(B;) » card(B; ) .
On pose: 6 = card(B), le carré de I'erreur de distribution approximée est :

,\2 3‘ 3"\2
=yab-gan (318)

Cette estimation doit tendre vers une vaeur limite en fin d'apprentissage, valeur que I'on
souhaite proche de 0.

34.2 Erreur dediscrétisation
Définition

Pour une réalisation x de X, on appelle erreur de discrétisation g(x) la distance entre x et le
vecteur prototype de labmu :
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a(x) = d"(x, w) (3.19)

L'ensemble des vecteurs prototypes minimise I'erreur de discrétisation totale [14] lorsque
I'espérance Q des q(x) est minimale pour une densité de probabilité donnée. Ce qui nous donne

pour |a fonction de densité de probabilité f, (X) :
Q= Qq(x) xf . (x) dx (3.20)

Remarques :

— Dans le cadre de la reconstruction d'un ensemble de vecteurs d'entrée, la valeur de
I'erreur de discrétisation définiral'aptitude a reconstruire cet ensemble sans faire d'erreur.

— 1l est & noter que la disposition des vecteurs prototypes minimisant |'erreur de
discrétisation peut étre différente de celle minimisant I'erreur de distribution.

Estimation de |'erreur de discrétisation

La densité f, (X) étant inconnue, il n'est pas possible de calculer Q exactement. Une
approximation de Q est obtenue comme suit : soit un ensemble detest E, I V', pour chague
x1 E, onmesure:

A = d’(x, w) (3:21)

L'erreur de discrétisation moyenne sera :

(3.22)
Q= d(E[) a a(x)

(5 tend vers une limite, que I'on souhaite aussi proche de 0 que possible, de maniére
décroissante au cours de |'apprentissage.

3.4.3 Préservation du voisinage

Les deux critéres précédents sont utilisés pour vérifier la qualité du placement des vecteurs
prototypes. Tout comme pour la démonstration de la convergence du modéle SOM, il faut
également considérer leur ordonnancement par rapport aux relations de voisinage définies sur la
carte : on parleraalors de préservation de voisinage et de voisinage inverse.

Propriétés

Une carte SOM peut étre vue comme définissant une application Q\,i deV, de dimension n,
dans A, dedimension p:

Q.:V® A

"o (3.23)

Cette application doit préserver les relations de voisinage. On dit que celles-ci sont
préservées lorsque deux vecteurs d'entrée proches sont représentés par deux cellules proches sur
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la carte. Par exemple, la Figure 3-6 montre une carte mono-dimensionnelle de 30 cellules aprés
apprentissage d'une distribution de probabilité uniforme sur un triangle. Les deux cellules en
bordure de carte, indicées 1 et 30, ont des vecteurs prototypes réagissant a des entrées proches et
pourtant 1 et 30 sont des cellules trés éoignées sur la carte. Le voisinage n'est pas respecté dans
ce cas.

30

Figure 3-6 : Un exemple de voisinage non respecté.

Comme la carte SOM doit également étre organisée (ordonnée), les vecteurs prototypes
doivent étre placés de telle sorte que les relations de voisinage définies sur la carte soient elles
auss respectées : il faut que deux cellules proches aient deux vecteurs prototypes proches. Si

c'est le cas aors on dira que Q\,i' ! préserve le voisinage inverse. La Figure 3-7 illustre le cas
d'un voisinage inverse non respecté, les cellules i et j, voisines directes, ayant des vecteurs
prototypes w; et w; €loignés.

Les relations de voisinage sont respectées s et seulement s I'application Q)
(respectivement Q% ") préserve le voisinage (respectivement le voisinage inverse). La premiére
propriété est vérifiée si des entrées proches dans V sont représentées par des cellules proches
dans A. On dit aors que la projection Q\,i est robuste aux distorsions. Cette propriété est
fondamentale dans le cas des applications sur des données réelles bruitées entrainant des
déviations du signal. La projection Q\,i'l est robuste si des cellules voisines dans A ont des
vecteurs prototypes voisins dans V.

\Y A
[ m
[ @ @ L ]
[ @ @ ®
[ @ @ ®
[ @ @ o

Figure 3-7 : Un exemple de voisinage inver sé non respecté.
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Mesure de la préservation du voisinage

Il existe différents critéres d'évaluation de ces préservations de voisinage. Un résumé de ces
principaux critéres est proposé par Trautmann dans [37]. Il est utile de proposer plusieurs
critéres pour vérifier un type de préservation de voisinage car il existe différentes méthodes

) 2 . , . , . .. \/
d évaluation de ces préservations. Pour la mesure de la préservation du voisinage Q,, le

produit topographique, critére proposé par Bauer et Pawelzik [4], compare les relations de
voisinage de deux cellules en considérant leurs vecteurs prototypes et leurs positions sur la

, . .. . \/-1 P .
carte. Pour la mesure de la préservation de voisinage inverse Q, = on veut vérifier s deux

cellules dans A ont des vecteurs prototypes proches dans V. Zrehen et Blayo [45-46] proposent
un ensemble de mesures basées sur la géométrie caractérisant la carte appelée Bmap et Dmap.
Trautmann [37] propose un critére noté R permettant d’ affiner la mesure de préservation du
voisinage inverse par une mesure liée non plus a un couple de cellules ou a une distance
moyenne, mais au voisinage de chaque cellule.

3.5 Applications

La méhode SOM est, en premier lieu, une méthode de représentation de données
multidimensionnelles qu'il est possible de comparer a d’ autres méthodes de représentation telles
que I'analyse en composantes principales. Cette technique permet également de définir une
fonction analytique linéaire F : A"® AP permettant de projeter tout nouveau point. D’ autres
méthodes de projection, telles que celle de Sammon ou la projection triangulaire, sont non-
linéaires mais peuvent ne représenter qu'un ensemble d apprentissage fini car elles ne
définissent pas de fonctionnelle F. En revanche, la méthode SOM définit une fonctionnelle F
non-linéaire, dont le nouvel espace de représentation est discret. La majeure partie des
applications des SOM se dtue dans le domaine de la représentation de données
multidimensionnelles (classification, discrimination, analyse exploratoire des données) :

— Classification : Vercauteren [42] utilise les SOM pour classer des tumeurs cérébrales
dans des bases de données de grande taille. Dans le méme ordre d’idée on trouve I’ article
de Elo et al. [10] qui se servent des SOM pour classer des électroencépha ogrammes
épileptiques (EEG). Ils prétraitent le signal de 1'EEG par une phase de segmentation et
d extraction de caractéristiques. Simula et Visa [36], quant a eux, font de la classification
de textures et de la segmentation.

— Discrimination : La premiére application des SOM sur des données réelles et
complexes fut le Phonetic Typewriter de Kohonen [19]. Toutes sortes d’ applications sur
le traitement du langage et la parole ont suivi : reconnaissance de formes statistiques
(parole) [24, 19] et sémantique. Koyzumi [25] applique un mélange de SOM et de
chaines de Markov pour faire de la reconnaissance de phonémes. Scholtes [35] utilise
deux cartes, la premiére pour extraire les contextes et la seconde pour les caractéristiques
du langage. Dans le domaine de la robotique les travaux ont essentiellement porté sur
I’ apprentissage. Ritter et al. présentent un premier [33] en dimension 2 pour
I apprentissage des placements d’ un bras a |’ aide de caméras visualisant ses positions. Ce
travail a été étendu dans un espace de dimension 3 avec une carte ayant une architecture
en 3D [28]. Kohonen et al. proposent un détecteur de signaux discrets [20]. 1l est bon de
citer le trés bon ouvrage de Ritter, Martinetz et Schulten qui reprend tous ces résultats
[34].

— Analyse exploratoire des données : Le milieu industriel ne s est intéressé aux SOM
qu'au début des années 90, suite aux essais fructueux dans le domaine scientifique. La
majeure partie des applications portent sur le suivi de processus de fabrication : Kasslin et
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al. ont généraisé les possihilités des SOM pour ce type de suivi [15]. Tryba et Goser
proposent de suivre des processus chimiques [40, 41]. 1l existe également des applications
en télécommunications [7, 16]. Badran et al. [3] proposent une adaptation des cartes
topol ogiques pour faire du lissage de nuages de points.

Un domaine d application plus marginal des SOM est celui de I'optimisation. Une carte
mono-dimensionnelle peut étre assimilée a un parcours quasi optimal passant par des points
définis. L’idée de résoudre le probleme du voyageur de commerce en découle. L’article le plus
fréquemment cité est celui d’ Angéniol et al. [2]. Le premier a s étre penché sur ce probléme est
Oja[30], qui utilise un modele éudié par Kohonen en 1981, ayant servi de base pour les SOM.
Fort [13] présente également une étude du probleme. Favata et Walker [12] montrent que les
algorithmes capables de générer des cartes topol ogiques permettent tous de résoudre ce genre de
problémes et que celui de Kohonen n’est pas le seul aavoir cette capacité.

3.6 Application alavalidation des donneées

Dans les sections précédentes, nous avons vu |'agorithme SOM de fagon détaillée ainsi que
ses diverses applications. Nous allons maintenant voir comment ce modéle peut-étre utilisé pour
définir une méthode de validation de données multi-paramétres. En effet, les cartes topol ogiques
de Kohonen ne sont pas seulement une méthode de visuaisation et de classification de données
de grandes dimensions, mais elles peuvent également étre utilisées pour détecter des données
atypiques en contrélant la distance entre chagque vecteur d'entrée x et la bmu. Cette technique
peut étre vue comme une variante du concept de rejet de distance introduit par Dubuisson et
Masson [8].

3.6.1 Principe dela méthode

Supposons donc que I’on possede un ensemble de N prototypes ou vecteurs de référence
{w, ..., wn}. Chaque prototype w est représentatif d’une classe W de vecteursde X . L’espace

de référence est ainsi divisé en N dlasses (W, )\,

Nous définissons « |'activation » du prototype i pour le vecteur dentrée X en utilisant un
noyau Gaussien:

_ 21 29
Ki(X)—eXp§ZS 7% wl : (3.24)

ol S “est un paramétre qui définit la région dinfluence du prototype i. S 7 peut ére défini
comme la moyenne empirique des variances des n vecteurs d'entrées activant le prototypei. Plus
S iz est grand, plus la zone d'influence de w; est grande et donc, plus I'activation K; (x) est
proche de 1.

Si I'activation Ky(X) du prototype le plus proche w;, est inférieure a un certain seuil a, le
vecteur X est aors considéré comme invalide. Une illustration du mécanisme de validation de
données en trois dimensions est proposée a laFigure 3-8.

Ce procédé de rejet des données atypiques met en application une procédure de détection de
nouveaux échantillons qu'il faut peut-étre inclure dans I’ ensemble d’ apprentissage. Le rejet peut
étre d0 a un défaut de capteur ou tout simplement a une limitation de I'ensemble
d apprentissage. |l est donc nécessaire de stocker ces vecteurs rejetés pour permettre une
interprétation ultérieure par un utilisateur et un éventuel ré-apprentissage du systeme.
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Ensemble Donnée
d . invalide
apprentissage P

Figure 3-8 : lllustration du mécanisme de validation des données en trois dimensions.

Pour déterminer plus précisément quelles sont les composantes invalides du vecteur X , la
contribution de chaque composante est examinée séparément. On calcule alors pour chaque
composante j du vecteur X la distance avec les composantes du plus proche prototype : [X - Wy|.
On déconnecte alors la composante ayant la distance la plus élevée et on recalcule un nouveau
prototype gagnant uniquement avec les composantes valides du vecteur X.

Cette procédure de détection peut recevoir une interprétation probabiliste, les vecteurs
d'entrée x étant supposés suivre un méange de distributions normales (ou classes) de moyenne

w; et de variance S izl (I représente la matrice identité). L'activation du plus proche prototype i

par les vecteurs d'entrée X peut ére considérée comme une approximation de la densité de
probabilité conditionnelle de la classe i sachant X (@ une constante pres). Notre procédure de
rejet des données invalides permet d'éliminer les vecteurs X qui paraissent peu vraisemblables
pour chacune de ces densités de classe (voir [32, page 25] sur ce sujet). D'autres approches
basées sur l'estimation de densité de probabilité, comme I'agorithme EM [29], peuvent
également étre utilisées.

3.6.2 Définition du seuil a

Nous avons a notre disposition I’ ensemble de na vecteurs x de I’ensemble d’ apprentissage.
Nous allons considérer que 1% de ces données sont invalides ou aberrantes. Nous calculons
donc I'activation Ky(X) du plus proche prototype pour ces n vecteurs. Nous considérons donc
que 1% des données de I'ensemble d apprentissage ont une activation trop faible pour étre
considérées comme valides. Nous classons les données par ordre croissant d’ activation. Le seuil
a correspond donc al’activation Ky(x) de rang n/100.
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4. Application au traitement de données manquantes et
invalides

Dans la section précédente, nous avons présenté |'application de I'algorithme SOM a la
détection de données atypiques. Nous alons maintenant montrer comment on peut utiliser ce
modéle pour le traitement de données invalides ou manquantes.

4.1 Principe dela méthode

Si les prototypes fournissent une bonne représentation des données, nous pouvons espérer
reconstruire les valeurs manquantes d’un vecteur proche d’un prototype donné a I'aide des
autres coordonnées.

Soit X un nouveau vecteur, composé de deux parties X° et X", contenant respectivement les
variables observées et manquantes 2. L'objectif est de reconstruire X" & I'aide des informations
fournies par la carte topologique de Kohonen. Intuitivement, la méhode que nous proposons
repose sur des similitudes entre ce nouveau vecteur x = (X°, X™) et les vecteurs de référence ou
prototypes w,. Soient X° et X" les sous-espaces de X restreints aux variables observées et

manquantes de x et, w,° et w, les projections de w sur ces sous-espaces. Plus X° est
«proche » de w, au sens de |’ activation définie par I’ équation (3.24), plus on aura de chance
que X" soit « proche » de w ™

olI29

x° - wl (3.25)
(4]

K, (x°) = ex o

i p§25 iz i

Pour la suite on désignera par O(x)i {L r} et M(x), les ensembles d'indices des
composantes observées et manquantes.

4.2 Estimation des données manquantes

Pour I’estimation ou la reconstruction des données manquantes X" , nous avons envisagé
deux méthodes.

Dans un premier temps, nous avons utilisé une méhode simple qui estime les données
manguantes par la valeur de la composante correspondante du prototype gagnant W, :

1T M(x), & =wy, (3.26)

Cette méthode est trés sensible au changement de prototype entre deux vecteurs successifs
X. Pour remédier a ce probléme, nous avons envisagé une autre méthode, assez similaire, qui
prend en compte I'influence des k plus proches prototypes. Chague composante manguante de

X" est etimée par une combinaison des composantes correspondantes des k plus proches
prototypes :

% Dans toute la suite, les indices m et o correspondent respectivement aux variables
manquantes et observées.
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(3.27)

S on se place dans un contexte probabiliste, on peut voir le calcul de cette composante
manquante de X" comme une |égére modification de la méthode des fonctions de base radiale a
noyau Gaussien.

@
X

v

(o]

Figure 3-9 : lllustration du mécanisme d'estimation de données manquantes en 2
dimensions
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5. Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un systeme basé sur I'application des cartes
topologiques de Kohonen a la validation multi-capteurs et a la reconstruction de variables
manquantes. Cette méthode permet de représenter la connaissance acquise a partir de données
sous forme de prototypes ou vecteurs de référence. La méthode propose d'estimer toutes les
valeurs manguantes d'un vecteur dans un méme systeme, quel que soit le nombre de variables
disponibles. Mais il est bien évident que la précision de la reconstruction dépendra du nombre
de variables disponibles par rapport au nombre de variables manquantes. Cette méthode est
similaire au réseau de neurones a fonction radiale de base (RBF), et a I'approche sous forme de
systéme flou décrite dans [ 31].

Notre systeme a été appliqué a des données réelles environnementales représentant les
différents paramétres de qualité de I'eau brute en entrée d'une usine de traitement d'eau
potable. Ces résultats et la description des données sont présentés dans le chapitre 5.

A ce stade, nous disposons donc du module de pré-traitement des données de notre
« capteur logiciel » pour le contréle automatique du procédé de coagulation. Nous allons donc
aborder dans le chapitre suivant la méthode utilisée pour le module de prévision du taux de
coagulant. Nous développerons une approche connexioniste globale d'apprentissage et de
sélection de |'architecture optimale du réseau.
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Chapitre4
L es per ceptrons multicouches

Dans ce chapitre, nous décrivons la méthodologie utilisée pour la construction du module
de prédiction du taux de coagulant. Nous proposons une approche connexioniste globale
d apprentissage et de sélection optimale de I’ architecture. En effet, un objectif important d’un
tel systeéme est la « portabilité ». Nous devons pouvoir installer ce systeme a faible colt sur
plusieurs sites. Nous décrivons une méthodologie globale basée sur des méthodes de contréle
de la complexité du réseau qui ont |'avantage d'étre facilement reproductibles et
automatisables. Nous abordons également le probléme de la génération d'une mesure de
I’incertitude attachée a la prédiction. En effet, pour une utilisation industrielle, un réseau de
neurones doit non seulement fournir une estimation mais également une mesure de I’ incertitude
de cette prédiction, sous forme d’'un intervalle par exemple. Ceci nous permet de prendre en
compte I’incertitude liée a la taille limitée de I’ ensemble d’ apprentissage.

Apreés une bréve introduction ou nous rappelons la notion de neurone formel introduite par
Mc Culloch et Pitts [41], la deuxiéme partie de ce chapitre est consacrée aux perceptrons
multicouches (PMCs). Nous décrivons I'architecture et rappelons les propriétés
d approximation universelle de cette catégorie de réseaux de neurones a apprentissage
supervisé, vraisemblablement la plus utiliste. Dans la troisiéme partie nous présentons
I’ algorithme d’ apprentissage par rétropropagation du gradient et ses principales variantes. La
quatriéme partie est consacrée au probléme du contréle de la complexité de I’ architecture.
Nous y présentons en particulier une méthode dite d élagage, qui consiste a détecter et a
éliminer les poids qui contribuent peu ala performance du réseau. La derniére partie porte sur
le traitement de I’incertitude liée a la prédiction. Nous dével oppons une approche basée sur le
ré-échantillonnage par Bootstrap pour I’ estimation d’ un intervalle de prédiction.
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1. Introduction : notion de neurone forme

La recherche en Intelligence Artificielle (1A) se distingue de I’informatique classique par le
fait qu' elle tente d' imiter le raisonnement, et plus largement, le comportement humain. Ses
objectifs sont I’ obtention de résultats similaires a ceux qu’ obtiendrait une personne confrontée a
un certain probléme, et d’ en tirer des enseignements sur la nature de I'intelligence. On distingue
traditionnellement deux courants de recherche en IA : I'approche symbolique qui vise a la
représentation de connaissances de haut niveau et a la modéisation du raisonnement, et
I’ approche connexionniste qui s'inspire d’une modélisation du cerveau et met |"accent sur les
mécanismes d’ apprentissage.

Selon toute vraisemblance, I'idée des réseaux de neurones artificiels est apparue la premiére
fois dans les années 40 lorsque McCulloch & Pitts [41] ont proposé une représentation
mathématique de la cellule nerveuse ou neurone comme unité de calcul binaire (Figure 4-1).
Cette unité cacule la somme pondérée de ses entrées, appelée I'entrée résultante. Ensuite,
I’unité émet une sortie o; égale a «0 » ou « 1 » selon que I’ entrée résultante est inférieure ou
supérieure a un certain seuil s :

0; —anw x-s9 (4.1)

2}

ol le coefficient w; représente le poids ® de la connexion reliant I’entrée i & I unitéj, le signal
d entrée x; est une entrée externe ou le signal de sortie d'un autre neurone, et Q(u) la fonction
échelon (Figure 4-3-a) définie par :

il s uo0
| .
10 s€non

Qu)= 4.2)

McCulloch & Pitts ont montré comment des unités de calcul simples associées en paralléle
peuvent réaliser des opérations et des décisions complexes lorsque les poids sont
convenablement choisis.

Un neurone de McCulloch & Pitts est appelé neurone linéaire a seuil. Une généralisation
simple du modéle de McCulloch & Pitts, décrit par I'éguation (4.1), consiste a remplacer la
fonction échelon Q(u) par une fonction non-linéaire plus générale h(u), appelée fonction de
transfert ou d' activation :

0, —hgawx-s—. (4.3)

La variable o; est appelée état, sortie ou activation de I'unité j. Pour simplifier les notations la
quantité -5 est considérée comme éant le poids d une entrée x, dont la valeur est égale a 1.
Cette entrée est appelée le biais. Aingi, |’ équation (4.3) peut étre réécrite de la fagcon suivante:

0, = hga w; x I (4.4

% Dans les réseaux de neurones |es paramétres sont traditionnellement appelés des poids.
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Figure4-1: Neurone de McCulloch et Pitts.
avec Wy = -5 et X = 1.
2. Lesréseaux neuronaux multicouches

2.1 Architecture

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons a la famille des réseaux de neurones
unidirectionnels. La caractéristique de ces réseaux est |’ absence de circuits dans le graphe des
connexions, chaque couche éant uniquement connectée a la couche suivante. Les réseaux
multicouches unidirectionnels ont été appelés perceptrons quand ils ont été introduits et étudiés
par Rosenblatt [50, 51]. Les perceptrons sont constitués par :

— Un ensemble d'unités d’entrée dont le role est de recevoir les signaux externes et de
les diffuser aux unités de la couche suivante. Les unités d’ entrée sont organisées en une
couche appelée couche d’ entrée. Bien que la couche d’ entrée n’ effectue aucune opération
sur les signaux d’ entrée, nous la comptabilisons dans le nombre des couches du réseau.

— Une couche de sortie qui produit la réponse du réseau au signal d'entrée.

— Une ou plusieurs couches cachées se trouvant entre la couche d’ entrée et la couche de
sortie. Elles sont appelées ainsi car elles N’ ont aucune connexion avec les entrées ni avec
les sorties. La fonction des unités cachées est |e traitement des entrées.

Les réseaux de neurones unidirectionnels formés d’ une couche d’ entrée et d’ une couche de
sortie sont appelés perceptrons simples (Figure 4-2-a). En revanche, lorsqu’une ou plusieurs
couches cachées * s'interposent entre la couche d entrée et la couche de sortie, on parle de
per ceptrons multicouches (Figure 4-2-b) (PMC). Selon la convention que nous avons adoptée,
le réseau de la Figure 4-2-a est un perceptron a deux couches et le réseau de laFigure 4-2-b un
perceptron atrois couches.

2.2 Différentstypesde neurones

La fonction de transfert utilisée dans le modéle de McCulloch & Pitts est la fonction
échelon (Figure 4-3-a). Elle fait passer I’ activation du neurone d'une valeur & une autre dés que
I’ entrée résultante dépasse un certain seuil (équation (4.1)). L’ inconvénient de cette fonction est
gu'elle n'est pas différentiable, ce qui pose un probléme pour les algorithmes basés sur le
gradient. Pour remédier a cet inconvénient, on cherche a approximer Q par une fonction non-
linaire h(u) différentiable.

* On peut caractériser un réseau de neurones par le nombre de couches cachées et le nombre
de cellules dans chacune de ces couches.
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Figure4-2 : Architecture: (a) d'un perceptron simple (b) et d'un perceptron
multicouches avec une seule couche cachée.

Deux fonctions de ce type sont particuliérement intéressantes et sont souvent utilisées : la
fonction tangente hyperbolique (Figure 4-3-c) définie par

eb u_ e bu
h{u)=tenh(b ) = (45)
et lafonction logistique (Figure 4-3-b) dont I’ expression est la suivante :
1
)= o )= 9

La fonction tanh est bornée entre -1 et +1 alors que la fonction logistique est bornée entre O
et 1. Ces deux fonctions, appel ées fonctions sigmoides, sont liées par lareation :

tanh(b u) = 2f, (u)- 1 (4.7)

Le parametre b est appelé le gain. Plus le gain est important, plus la saturation du neurone
est rapide. Lafonction logistique est liée alafonction échelon par larelation suivante :

lim f, (u)=Q(u)," ut 0 (4.8)

b® ¥
Les fonctions sigmddes ont la propriété d' étre différentiables, ce qui est nécessaire pour
certains algorithmes d’ apprentissage (cf. 83.1). Une autre propriété intéressante est le fait que

les fonctions dérivées peuvent s exprimer facilement a |’ aide des fonctions ellessmémes, ce qui
permet un gain de temps de calcul :

tanh'(b u) = b1~ tanh?(b u)) (4.9

=06, W 1, ) (410)
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Figure4-3: Quatre fonctions d'activation différentes.

Elliott [14] a proposé une autre fonction d’ activation sigmoide différentiable et bornée entre
-1 et 1 (Figure 4-3-d), définie par :

o
fe(U)—l+|u| (4.11)

L’ absence de terme exponentiel dans la fonction f. rend son calcul plus rapide que celui de
tanh et f,.

Pour des problémes particuliers, une autre catégorie de neurones pouvant étre intéressante
est celle utilisant les fonctions de base radiale [46]. Ces fonctions sont définies de la maniere
suivante :

h(x, m)=f [d (x, m)] (4.12)

ot d(.,.) est une mesure de distance entre le centre de I'unité m et I'entrée x et f une fonction de

A.® A, généralement décroissante. Un exemple de fonction de base radiale est la fonction
gaussienne :

1
25 2

)= L 2 (413)
[}
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ol || est ladistance euclidienne.

Dans une étude comparative de fonctions d' activation [11], la fonction sigmoide Sest
révélée meilleure en terme de capacité d’ approximation. Mhaskar et Micchelli [42] ont établi
une relation entre la précision de |’ approximation, le nombre d’' unités cachées dans un réseau a
une seule couche cachée et la régularité de la fonction d' activation. D’ aprés leur théoréme, plus
lafonction d' activation est réguliére, plus la précision de I’ approximation est bonne. Cependant,
Fombellida et al. [20] ont constaté que I’ utilisation de fonctions d’ activation non monotones
peut présenter certains avantages : accélération de |’ apprentissage, réduction du nombre d’ unités
cachées, etc.

2.3 Capacitéd’ approximation desPMCs

Les réseaux de neurones a deux couches ne peuvent résoudre gqu’une classe restreinte de
problémes (approximation de fonctions linéaires et discrimination de classes linéairement
séparables). Du fait de cette limitation, les réseaux de neurones, et en particulier le perceptron,
ont été sévérement critiqués [43], ce qui a causé |'abandon quas total de I'approche
connexionniste pendant une longue période.

Les réseaux multicouches avaient déja été définis par Rosenblatt [50], mais on ne savait pas
en faire |’ apprentissage. Avec la redécouverte de I’ algorithme de rétropropagation de I’ erreur
(RP) par Rumelhart et al. [53], on a commencé a pouvoir faire de I’ apprentissage des réseaux de
neurones multicouches a partir d exemples. Cette méhode de détermination des poids est
appel ée apprentissage supervisé.

Les capacités d’ approximation des PMCs peuvent étre considérées de trois points de vue
différents : la réalisation de fonctions logiques booléennes, |e partage de I’ espace d’ entrée pour
les problemes de discrimination, et la réaisation de transformations non-linéaires pour les
problémes d’ approximation de fonctions [30]

Toute fonction logique pouvant étre mise sous forme normale conjonctive (ou digonctive),
il est facile de montrer que deux couches suffisent a la représentation exacte des fonctions
bool éennes [30].

Pour les problémes de classification, Lippmann a montré qu'un PMC a trois couches est
capable de réaliser des frontieres de décision arbitrairement complexes [37]. Ensuite, Makhoul
et al. ont démontré qu'un PMC atrois couches permet d approcher, d’ aussi prés que I’ on veut,
toute frontiére de décision non-linéaire [40]. Il a également été démontré qu'un PMC a trois
couches est capable de donner une approximation, avec une précision arbitraire, de toute
fonction non-linéaire continue [29, 10].

Cependant, ces résultats n'impliquent pas qu'il faille nécessairement se contenter d’'une
seule couche cachée. Par exemple, Chester [9] a montré qu’ un réseau a quatre couches peut étre
meilleur du point de vue de la précision de I’ approximation et du nombre de neurones utilisés.
Pour certains problémes, on a montré par ailleurs que le nombre d'unités cachées croit
exponentiellement avec la précision souhaitée dans un réseau a trois couches, tandis qu'’il croit
de maniére polynomiae dans un réseau a quatre couches (cf. synthése dans [30]). Dans [57],
Sontag a également constaté que, pour certains problémes telle que I’ approximation de I'inverse
d'une fonction, deux couches sont parfois nécessaires.

En contrepartie, un certain nombre de précautions doivent étre prises lorsqu’ il y a plus
d une couche cachée. En effet, une éude numérique réalisée par Saarineri et a. [54] a montré
que, dans le cas des réseaux a fonctions d’ activation sigmoides, la dégénérescence du rang de la
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matrice jacobienne ne peut qu’ augmenter lorsque le nombre de couches cachées augmente. Ceci
est di a la saturation des fonctions sigmddes. La dégénérescence du rang pour un réseau avec
une seule couche cachée pourrait en principe ére moins importante. Comme la grande majorité
des méthodes numériques utilisent la jacobienne pour déterminer leurs directions de recherche
lors de I’ apprentissage, toute dégénérescence du rang se traduit par une information incompl ete
sur la direction de recherche. Autrement dit, la solution obtenue pourrait étre sous-optimale et

I’ apprentissage plus lent.

3. Apprentissage d'un réseau de neurones

Un réseau de neurones définit une famille de fonctions. L'apprentissage consiste a
déterminer la solution du probléme posé au sein de cette famille de fonctions. Ces fonctions
pourront avoir des capacités limitées comme les fonctions linéaires ou au contraire permettre la
construction de fonctions aussi complexes qu'on le désire comme les PMCs. Le principe
d'apprentissage est I'optimisation d'une fonction de colt qui représente le but de I'apprentissage.
Les méthodes numériques utilisées sont le plus souvent des méthodes approchées basées sur des
techniques de gradient (parce qu'on ne sait pas résoudre analytiquement un systéme d'équations
non linéaires).

Dans cette présentation, nous formulerons tout d'abord, plus précisément, le probléme de
I'apprentissage en termes statistiques. Nous décrirons, ensuite, les critéres utilisables pour
I’ apprentissage ainsi que les méthodes et a gorithmes de recherche de la solution dans le cas des
PMCs.

3.1 Algorithme derétropropagation

L’ algorithme de rétropropagation du gradient (RP) est certainement a la base des premiers
succes des réseaux de neurones. Sa mise en application a permis au domaine du
connexionnisme de sortir de la période de silence qui a régné aprés la sortie du livre
« Perceptrons» de Minsky et Papert [43]. Il figure aujourd hui parmi les agorithmes
d apprentissage les plus utilisés. || a éé appliqué avec succes a une grande variété de problémes
tels que la prononciation de I'anglais a partir du texte (NETtalk) [55], la discrimination des
échos sonar [24], la prévision de consommation d’eau [7, 8, 13] ou de trafic autoroutier [4], etc.
Il a également été appliqué a la prédiction de la dose de coagulant en fonction des paramétres
descriptifs de laqualité de I’ eau brute [44, 16, 58].

Selon la littérature, (cf. par exemple [26, 28]), la RP a été proposée plusieurs fois et de
maniére indépendante par : Bryson et Ho en 1969 [6], Werbos en 1974 [62], Parker en 1985
[47], Rumelhart et les membres du groupe PDP en 1986 [53]. Une approche similaire a
également été proposée par Le Cun en 1985 [32]. D’ apres [26], des liens peuvent étre éablis
avec latechnique de Robbins & Monro introduite en 1951 [49]. Cependant, la popularisation de
la RP et son dével oppement restent liés aux travaux du groupe PDP [53].

On considére un réseau a trois couches illustré par la Figure 4-4. Les conventions de
notation sont les suivantes :

oy activation de lak® unité de sortie, k = 1, ¥4, M;
t, activation désirée de la k® unité de sortie;

¢ activation de Iaje unité cachée, j =0, 1, ¥4, Ny ; Co = 1 : C’'est I’entrée du biais pour
|a couche de sortie;
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Figure 4-4 : Définition des notations pour un PMC.

X i° entrée externe du réseau ; i = 0, 1, ¥4, N; Xo = 1 : entrée du biais pour la couche
cachée;
wj; poids d’ une connexion entre lai® entrée et 1aj© unité cachée;

Vij poids d’ une connexion entre la j° unité cachée et lak® unité de sortie.

Lesindicesi, j et k font référence aux unités d’ entrée, aux unités cachées et aux unités de
sortie, respectivement. L’ exposant p correspond au numéro de I’ exemple présenté a I’ entrée du
réseau: p=1,..., N ol Ny est le nombre d' exemples d’ apprentissage. Le p°® exemple est noté

xP :[x(f, e XP o, x,?] et la i® composante x désigne la i® entrée lorsque le p° exemple est
présenté au réseau. Les valeurs xP peuvent ére binaires ou continues. Pour un exemple p, laj®

unité cachée al’ entrée résultante | jp :

n
o
IP=a w;x (4.1%9)
i=0
et une activation cP :
s} 0
ij = h(l JP): hga w; xP T (4.15)
i=0 (4]

ou h est la fonction d'activation. La k® unité de sortie recoit une entrée résultante |,” définie
par :

1P =8 vc? (4.16)

et génére en sortie I’ activation o) :
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of =h(1?) (4.17)

Pour |’ application des PMCs en régression, la fonction d’ activation des neurones de sorties
est linéaire. L’ équation (4.17) devient :

0P =Ip (4.18)

On prend une fonction d' activation non-linéaire h uniquement dans le cas de I’ application
en discrimination. Dans le cadre de cette thése, nous nous intéresserons uniquement a
I’ application des PMCs en régression.

Lafonction de co(t usuelle est I’ erreur quadratique moyenne définie par :

E(w) = % a (tkp - Of )2 (4.19)

k,p

ou w est le vecteur contenant tous les poids du réseau. La fonction E(w) est continue et
différentiable par rapport a chaque poids. Pour déterminer les poids qui la minimisent, on peut
donc utiliser I’ agorithme de descente du gradient. Pour faciliter la notation, E(w) sera notée E
dans ce qui suit.

Pour les poids des connexions des unités cachées vers les unités de sortie, le terme
d  adaptation des poids au cours de I’ apprentissage est défini par :

kaj =-h E
v,
. (4.20)
=hgq dfc’
p
avec

dans le cas de sorties linéaires.

Pour les poids des connexions entre la couche d entrée et la couche cachée, le terme
d’ adaptation des poids est :

(4.22)
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o
d jp — hil jp )a Vi dkp (4.23)
K

On peut constater que les équations (4.20) et (4.22) ont la méme forme et ne différent que
par la définition de la quantité d. Ces formules se généralisent facilement aux cas des réseaux
possédant un nombre quelcongque de couches cachées. D’ aprés |’ équation (4.23), le calcul de d;
pour une unité cachée j nécessite les dy des unités de sortie, qui sont fonctions des erreurs en
sortie du réseau (tx - o). Ainsi, pour corriger les poids des connexions entre la couche d’ entrée
et la couche cachée, on a besoin de rétropropager I’ erreur depuis les sorties vers les entrées,
d ou le nom de I’ algorithme d’ apprentissage : rétropropagation de 1’ erreur.

D’ aprés |I'équation (4.23), le calcul de d; pour une unité cachée j utilise la dérivée de
I activation de cette méme unité et |la somme des di pour toutes les unités de sortie. Le calcul de
d; se fait donc de maniére locale (indépendamment de toutes les autres unités cachées). Ceci
permet d’ envisager une parallélisation de I’ algorithme de RP.

Aprés avoir calculé le terme d’ adaptation des poids, la mise a jour se fait selon la formule
suivante :

w; (t+12)=w; (t) + Dw; (4.24)

Vi (t+1)= Vi (t)+ Dvy (4.25)

ou t est I'indice de I'itération. Le mode d adaptation des poids tel qu'il est présenté par les
équations (4.20) et (4.22) s appelle mode « batch ». Lamise ajour des poids se fait aprés avoir
passé en revue tous les exemples d’ apprentissage. Ce mode d’ apprentissage est encore appelé
déterministe, « off-line » ou « by epoch ».

Une autre approche consiste a modifier les poids apres chagque présentation d' un exemple
d’ apprentissage. C'est I'apprentissage en mode «on-line» ou «by pattern». Lorsque les
exemples sont choisis dans un ordre aéatoire, le chemin suivi lors de la recherche du minimum
de la fonction colt est rendu stochastique. Ceci permet a I'algorithme d apprentissage
d effectuer une exploration plus vaste et dans certains cas d’ éviter des minima locaux.

Il'y a des avantages et des inconvénients pour chagque mode d' adaptation des poids, et le
choix de I'un ou de I'autre dépend du probléme a traiter. Les algorithmes «off-line» sont
faciles a analyser pour ce qui concerne les propriétés de convergence. Ils peuvent utiliser un
taux d apprentissage optimum a chaque itération et peuvent conduire a des solutions assez
précises (avec de faibles variantes). En revanche, ils ont I'inconvénient d’induire un temps de
calcul du terme d’ adaptation de poids dépendant de la taille de I'ensemble d' apprentissage. Les
méthodes « on-line » peuvent étre utilisées lorsque les exemples ne sont pas tous disponibles au
début de I’ apprentissage, et quand on désire réaliser une adaptation continue a partir d’ une suite
de couples entrée - sortie issus d une relation qu’ on cherche a identifier. L’ aspect aléatoire dans
I’ adaptation des poids aide a échapper aux minima locaux. Le calcul des termes d’ adaptation est
indépendant du nombre d’ exemples dans I’ ensemble d’ apprentissage.

3.2 Variantesdel’algorithmedeRP

Depuis son introduction, I'algorithme de RP a été largement éudié et plusieurs
modificationsy ont été apportées. L’ algorithme de base décrit ci-dessus converge trés lentement
pour les réseaux multicouches. Pour certaines taches complexes, comme le probléme de
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discrimination entre deux spirales (probléme proposé pour la premiére fois par Alexis Wieland
de MITRE Corp.), la méthode ne permet pas d’aboutir a une solution [18]. Les variations
apportées a |’ agorithme de RP ont pour objectifs |’ accélération de la convergence du processus
d apprentissage et I'amélioration de la capacité de généralisation. Nous présentons ci-dessous
guelques variantes parmi les plus importantes.

3.21 Fonctions colt

Le choix de la fonction d'erreur utilisée pour I’ apprentissage des réseaux de neurones
multicouches a une certaine influence sur la rapidité d apprentissage et sur la qualité de
généralisation du réseau. Cette question a été étudiée par plusieurs chercheurs [22, 45].

Le critere d erreur le plus utilisé est la fonction d’ erreur quadratique moyenne (cf. équation
(4.19)). Cette fonction a tendance a amplifier les erreurs les plus importantes. Par conséquent,
au cours de I’ apprentissage, la mise a jour des poids est largement déterminée par la correction
des grandes erreurs, ce qui est recherché en général [17, 26]. Lorsque lafonction d’ activation est
la fonction logistique de I'éguation (4.6), les sorties du PMC obtenu par minimisation de
I’ erreur quadratique approximent les probabilités a posteriori [35].

Cependant le choix de fonction quadratique N’ est pas la seule possibilité. On peut remplacer

(t,f -of )2 par tout autre fonction e(tk",o,f ) différentiable et minimae lorsque ses deux

arguments sont égaux. Le développement précédent montre que seule I’ expression de I’ équation
(4.20) dépend de lafonction co(t. Le reste de I’ algorithme de RP reste inchangé.

3.2.2 I ntroduction d’un terme de moment

Le paramétre h (appelé taux d’ apprentissage) joue un réle important. S'il est trop faible, la
convergence est lente, et, S'il est trop grand, I’ algorithme oscille entre des points différents a
cause de I’ existence de vallées et de plateaux a la surface de la fonction coGt. Pour stabiliser la
recherche des poids optimisant la fonction colt, une méthode consiste a gjouter un terme dit de
«moment » a |I'expression d adaptation des poids [48]. L'idée est de donner une certaine
«inertie » pour chague poids, de sorte que sa mise a jour ne se fasse pas de maniére brutale.
Ceci permet alors d'utiliser un taux d’apprentissage relativement important sans pour autant
augmenter les oscillations de la trgjectoire sur la surface derreur. La nouvelle formule
d  adaptation des poids est définie par :

=
Dw(t+1):-hw+a[)w(t) (4.26)

ol a est le terme de moment dont la valeur est souvent prise proche de 1 (» 0.9). Cette méhode
peut étre utilisée en modes « off-line » ou « on-line ».

3.23  Taux d'apprentissage adaptatifs

Les paramétres h et a de I’algorithme RP ne sont pas faciles a fixer a priori pour un
probléme donné. En outre, des valeurs données peuvent étre bien adaptées au début de
I’ apprentissage, sans I’ étre nécessairement au milieu ou a la fin du processus. Pour résoudre ce
probléme, certains auteurs ont proposé d' gjuster automatiquement ces paramétres au cours de
I" apprentissage. Plusieurs heuristiques d’ adaptation dynamique du taux d’apprentissage ou du
terme de moment ont été proposées [31, 56, 60] (cf. [45] pour une synthese plus compléte). On
se contente ici de rappeler le principe des méthodes adaptatives et de citer I’ agorithme de Silva
et Almeida[56] comme exemple.
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Le principe des méthodes adaptatives est d’ étudier a chague itération |’ effet de la mise &
jour des poids des connexions sur la fonction colt. Si cette fonction augmente, alors le taux
d’ apprentissage h,, associé au poids w,, doit étre réduit. En revanche, si la fonction colt décroit
régulierement suite aux modifications des poids, alors on peut augmenter hy, pour accélérer la
recherche de I'optimum. Différents critéres peuvent étre retenus, comme par exemple la
diminution de la fonction colt pendant plusieurs itérations successives. En partant de ce
principe, Silva et Almeida ont propose la régle suivante :

'\ghpq( -l) S TE 1E >0

|
ho(t)=1 1) et - (4.27)
1zh ,(t-1) sinon

0l Wyq €st un poids quelconque du réseau, g et z sont des parametres respectivement supérieur et
inférieur &1 (par exemple: g= 1.2 et z = 0.7). Les auteurs montrent expérimentalement que les
valeurs précises de ces deux paramétres ne sont pas décisives. |Is proposent également d' utiliser
un terme de moment identique et non adaptatif pour tous les poids du réseau. La procédure
d’ adaptation des poids est alors la suivante :

:igwpq (t+1)= W, (t)- h - t) Z, (t)
i€t (4.28)
! N

.IT.qu (t)_ ﬂqu (t) pq( l)

ou a est le terme de moment.

3.24  Autresprocéduresd’ optimisation

L’ agorithme de RP dans sa forme de base utilise la technique de descente du gradient.
Celle-ci est parmi les plus smples, mais elle n'est pas trés efficace car elle utilise peu
d'information sur la surface de I'erreur. Dans la littérature, on trouve une grande quantité de
techniques plus sophistiquées [19]. Une synthese des principales méthodes est présentée dans
[28].

En effectuant le développement au second ordre de la fonction colt E(w) autour du point
courant w et en négligeant les termes d’ ordre supérieur, on peut écrire :

E(w)= E(w, )+ (w- w, )TNE(WO)+%(W- w )" H (W~ w,) (4.29)

avec H lamatrice Hessienne calculée au point wo. En dérivant I’ équation (4.29), on obtient :
NE(w)=RE(w, )+ H (w- w,) (4.30)

En annulant la dérivée, I'éguation (4.30) donne une estimation de la locdisation du
minimum :

w=w, - H *NE(w,) (4.31)

En posant wp = w(t) et w = w(t+1), on obtient une procédure itérative d'estimation du
vecteur des poids minimisant la fonction co(t :
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wt +2) =w(t)- HRE(w() (4.32)

Cette méthode est appelée méthode de Newton. Elle permet une convergence rapide chaque
fois que les poids se trouvent au voisinage de la solution. Son inconvénient est la nécessité de
caculer H™. Deux solutions ont été proposées face & ce probléme. L’ une consiste & négliger les
termes non diagonaux de H (méthode pseudo-Newton [33]), 1'autre a estimer itérativement la
matrice H™ (méthode quasi-Newton). Pour plus de détails sur ces techniques, cf. par exemple
[19].

Les méthodes de minimisation présentées jusqu’ici se basent sur I’ utilisation de dérivées de
la fonction colt. Une autre approche consiste a utiliser des procédures de minimisation
stochastique [5] ou les algorithmes génétiques [23]. Ces algorithmes effectuent une recherche
globale et présentent par conséguent moins de risques d’aboutir & des minima locaux assez
superficiels. Cependant, ils nécessitent des calculs plus lourds.

4. Théoriedela généralisation

La généralisation concerne la tache accomplie par le réseau une fois son apprentissage
achevé [21]. Elle peut étre évaluée en testant le réseau sur des données qui n’ont pas servi a
I’apprentissage. Elle est influencée essentiellement par quatre facteurs : la complexité du
probléme, I’ algorithme d’ apprentissage, la complexité de I’ échantillon (le nombre d’ exemples et
la maniére dont ils représentent le probléme) et enfin la complexité du réseau (nombre de
poids). La complexité du probléme est déterminée en partie par sa nature méme : on peut parler
de «complexité intrinseque». Par ailleurs, I'algorithme d apprentissage influe sur la
généraisation par son aptitude a trouver un minimum local assez profond, sinon le minimum
global. Dans la suite, nous étudions les deux autres types de complexité.

L'un des facteurs influant sur la capacité de généralisation est la complexité de
I’ échantillon. Supposons que I’ on cherche a extraire une réglea(x, q) a partir d’exemples (x : est
le vecteur d’entrée et q est le vecteur de paramétres). La Figure 4-5 définit la situation. La zone
U représente |’ensemble des couples entrée-sortie possibles. La partie R représente la région
dans lagquelle la régle qu’ on cherche a extraire est valable. On dit queR est consistante avec la
regle. On sélectionne un certain nombre d exemples pour I'apprentissage du réseau. Ces
exemples forment |’ ensemble d apprentissage Xa. On sélectionne un autre ensemble distinct X+
pour tester le réseau et estimer sa généralisation. Les deux ensembles X, et Xt doivent étre
représentatifs de larégion R.

U

Figure4-5: Extraction deregles (d’apres Denker et al., [12]).
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L’ autre facteur influant sur la généraisation est la complexité du réseau. Pour bien cerner
cet aspect, on fait I’analogie avec un probléme de régression polynomiale classique. Supposons
que I'on dispose d'un nuage de points issus d’'une fonction F d une variable réelle inconnue.
Les exemples a notre disposition sont des couples (x;, Y;) bruités de laforme:

y, =F (Xi ) +€ (4.33)

ou les g sont des réalisations d'une variable aéatoire. L’ objectif est de modéliser la fonction F
par un modéele polynomial en utilisant les exemples d' apprentissage. Les Figure 4-6(a)-(c)
représentent |la modélisation de F par trois modéles qui différent par leur nombre de parametres.
On peut constater que le modéle ayant trés peu de paramétres n’a pas assez de flexibilité pour
réaliser un apprentissage correct des exemples d’ apprentissage. Les erreurs d apprentissage et
de test sont toutes deux importantes: ¢’ est la situation de sous-apprentissage (Figure 4-6 (a)). En
revanche, le modéle constitué de nombreux paramétres, lisse parfaitement les exemples
d apprentissage. || commet donc une erreur faible sur ces données, mais probablement une
erreur plus importante sur les données de test. C'est la situation de surapprentissage (Figure
4-6(c)). Findement, le modéle possédant un nombre de paramétres modéré réalise un bon
compromis entre précision d’ apprentissage et bonne généralisation (Figure 4-6(b)).

Le probleme de la généralisation est souvent vu sous trois perspectives différentes. Dans la
premiere, lataille du réseau est fixée (en accord avec la complexité du probleme) et la question
est : combien d'exemples d apprentissage sont nécessaires pour atteindre une bonne
généraisation ? Cette perspective est intéressante dans les applications ou I'on a la possibilité
d acquérir autant d’exemples que I'on veut. Dans le second cas, le nombre d exemples
d apprentissage est fixé et la question est : quelle taille du réseau donne la meilleure
généraisation pour ces données ? On est conduit a adopter ce point de vue lorsgue I'on est
limité dans la possibilité d’ acquérir des données d’ apprentissage : il importe alors de déterminer
quelle est la taille permettant au réseau de décrire au mieux les données en notre possession. La
variante de I’ estimation due a la taille finie de I’ échantillon induit un écart entre la capacité
réelle de généralisation et la capacité estimée. Dans la troisieme perspective, on se donne des
complexités d échantillon et de modéle et on cherche, pour une probabilité fixée, I'écart
maximum entre la vraie capacité de généralisation et la capacité de généralisation estimée a
partir de I’ échantillon.

A A A

> > >
@ (b) ©

Figure 4-6 : (a) Apprentissage correct : un bon lissage des données ; (b) Surapprentissage :
I"apprentissage est parfait sur I’ensemble d’ apprentissage (‘x’), et vraisemblablement
moins bon sur le point detest (‘0') ; (C) Sous-apprentissage : apprentissage insuffisant.

Lathéorie de Vapnik permet de répondre ala premiére et a la troisieme question. On peut se
référer aux travaux de Vapnik [61] pour plus de détails. Les notions de dimension de Vapnik-
Chervonenkis [39] et de la théorie des courbes d’ apprentissage [1] permettent d’ établir un lien
entre la complexité de I’ échantillon et la complexité du réseau.
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5. Contréle dela complexité

Dans les problémes réels, on ne peut pas toujours faire varier la taille de I’ échantillon. Pour
un probléme donné, on se donne aors un agorithme d apprentissage, une complexité
d échantillon et on cherche a contréler la complexité du réseau pour avoir la meilleure
généraisation possible. Ce probléme du contréle de la complexité congtitue le sujet de ce

paragraphe.
5.1 Introduction

L'une des caractéristiques essentielles des réseaux de neurones artificiels est leur flexibilité
et leur capacité d'adaptation a des problémes nouveaux gréce a la modification des poids des
connexions selon une regle d'apprentissage. D'apres des résultats théoriques récents (cf. §2.3),
un réseau avec une seule couche cachée composée d'un nombre suffisant d'unités est capable
d'approximer toute fonction continue. Des bornes théoriques de la taille du réseau en fonction de
la taille de I'échantillon d'apprentissage ont été proposées pour garantir une bonne qualité de
généralisation [2]. Cependant, si ces résultats sont d'une grande importance sur le plan
théorique, ils le sont nettement moins dans la pratique. En effet, ces résultats ne constituent que
des preuves d'existence et ne permettent pas de déterminer |'architecture d'un réseau de neurones
pour un probléme donné.

Comment déterminer le nombre de couches cachées et |e nombre d'unités par couche cachée
nécessaires pour réaliser une bonne approximation? La difficulté de répondre & cette question a
quelquefois été considérée comme un inconvénient majeur des modéles connexionnistes
puisqu'un mauvais choix peut conduire a de médiocres performances du réseau correspondant.
Les premiéres tentatives de résolution du probléme de détermination de |'architecture ont
consisté a tester plusieurs réseaux ayant des architectures différentes jusqu'a atteindre la
performance désirée.

Ces derniéres années, de nombreux travaux ont éé consacrés au développement de
méthodes d'optimisation de I'architecture des réseaux de neurones. Les principaux algorithmes
qui ont été proposés peuvent étre classés en cing familles:

1. Les méhodes de pénalisation consistent & modifier la fonction cot de maniére a
pénaliser les poids ou les unités peu utiles pour le réseau, voire nuisibles au bon
fonctionnement du réseau.

2. Les méthodes dinjection de bruit. En général, ces méhodes gjoutent une quantité de
bruit aux vecteurs d'entrée avant de les présenter au réseau pour |'apprentissage [25].

3. Les algorithmes d'élagage détectent et éliminent les poids ou les unités qui contribuent
peu a la performance du réseau.

4. Les dgorithmes constructifs, ou ascendants, partent d'une solution approchée au
probléme avec un réseau simple, puis gjoutent, si nécessaire, des unités ou des couches
cachées pour améliorer |es performances du réseau [36].

5. Enfin, les agorithmes directs définissent une architecture convenable puis réalisent
I'apprenti ssage ou effectuent les deux opérations en méme temps.

Les algorithmes de pénalisation et d'élagage sont appelés algorithmes destructifs ou
descendants. Dans certains articles, les méthodes de pénalisation sont considérées comme des
algorithmes d'éagage. Les trois premiéres familles supposent que le réseau est initialement
surdimensionné.
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Cette liste n'est pas exhaustive. Dans la suite du paragraphe, nous nous attacherons
uniquement a |’ approche par élagage et a |’ algorithme utilisé dans notre étude.

5.2 Méthoded’ élagage

L'édlagage des ressources (poids ou unités) superflues suppose que l'on ait effectué
I'apprentissage d'un réseau surdimensionné par rapport a la complexité de la tache a résoudre.
L'élagage est I'opération de suppression de connexions ou d'unités dont la présence est jugée
inutile, voire nuisible a la généralisation. Une fois |'apprentissage du réseau achevé, la question
est adors: quels sont les poids ou unités qui doivent étre supprimés ? Comment gjuster les poids
restants pour obtenir de meilleures performances ? Comment réaliser un tel élagage de maniére
efficace et économique en temps de calcul ?

Plusieurs méthodes existent pour |'élagage des poids dans un PMC. La méthode
Optimal Brain Damage (OBD), que nous détaillons dans |e paragraphe suivant, proposée par Le
Cun et al. a éé initialement utilisée pour |'optimisation de I'architecture des réseaux de neurones
dans le domaine de la reconnaissance de caractéres [34]. La méhode Optimal Brain Surgeon
(OBS) proposée par Hassibi et al. est une extension de la méhode OBD [26]. Thomas et al.
proposent une méthode robuste d' élagage des poids basée sur I’ algorithme OBS [59].

521 Principe dela méthode OBD

Cette méthode est basée sur I'estimation de I'augmentation de la fonction colt lorsqu'un
poids est supprimé du réseau [34]. Elle repose sur I'approximation de la fonction co(t par un
développement limité du second ordre par rapport aux poids. On obtient I'approximation
suivante de I'erreur E :

E = E(w, + Dw)
. 1 (4.34)
=E, + NEwa+EdwTHdw+oQ|dw||3)

Ou E, est lavaeur de lafonction erreur oul I’ approximation de Taylor est effectuée, et dw la
variation des poids. On peut réduire I’ équation (4.34), en faisant |’ hypothése que la fonction
dereur E est, dans le voisinage du minimum, proche d'une fonction quadratique, donc

00|d W||3) = 0. On réduit alors I’ équation (4.34) en :

< 1
E» E0+NETdW+§dWTHdW (4.35)

Pour simplifier les calculs, la méthode OBD utilise I'approximation diagonale de H : Hjj =
0, pour chaguej t i.

La méthode utilisée pour estimer la variation de la fonction erreur, quand on supprime un
poids, suppose que I'apprentissage du réseau est bien effectué ; la fonction erreur a aors atteint
un minimum. Avec cette condition, le gradient de la fonction erreur par rapport a chague poids,
peut étre supposé nul. Suite a une variation dw; I'augmentation de lafonction d'erreur est :

(4.36)

dE =%hii (dWi)2

ou
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b =[H]ii =% (4.37)

Supprimer le poids w; du réseau revient al'annuler. La variation de poids est alors:

dw =-w (4.38)
L'estimation de la variation dans la fonction erreur suite a la suppression du poidsw; est :
S =dE =1hw?
e i Wi (4.39)

S est appelée la pertinence ou la sensibilité du poids w.. Elle représente la quantité par
laquelle sera augmentée I'erreur E suite a la suppression du poidsw:. Les poids ayant les plus
fables § sont supprimés. Ensuite, une opération de réapprentissage est effectuée pour
compenser |'effet de la suppression. Les auteurs de la méthode ont conseillé de supprimer
plusieurs poids avant le réapprentissage du réseau [34]. Cependant, il ny a aucune
recommandation concernant le choix du nombre de poids a supprimer. CommeH est diagonale,
le colt résultant de la suppression de m poids est égal a la somme des codts lorsque les poids
sont supprimés individuellement. La pertinence des m poids est estimée par :

Qos

1
Sn=a S =E by W (4.40)

Qo5

.u‘

Il
iy

D'apreés les équations (4.39) et (4.40), on peut déduire que les poids de faibles amplitudes
ne sont pas obligatoirement inutiles pour le réseau. En effet, seuls ceux qui correspondent a des
faibles § peuvent étre élagués.

5.2.2  Algorithmed’élagage

La procédure de d' éagage par OBD se déroule parallélement a |'algorithme d'apprentissage
par rétropropagation du gradient : I'élagage OBD se fait juste aprés avoir trouvé un minimum
local. Ensuite, la procédure « apprentissage RP + OBD » continue. OBD démarre seulement si
la moyenne relative de variation de la fonction de colt pendant deux périodes consécutives
d'apprentissage est assez petite. On la mesure a chaque itération de RP en mode «one-line »
(voir Figure 4-7). Le processus RP + OBD sarréte selon les conditions d’ arrét de I’ algorithme
RP : on arréte le processus des que I’ erreur mesurée sur un ensemble indépendant de validation
augmente.

L’ algorithme d’ apprentissage et d’ @agage par RP + OBD est |e suivant :
1. Choisir une architecture de réseaux surdimensionnée
2. Apprentissage du réseau en utilisant |’ agorithme RP

3. Cdculer les dérivées secondes h; pour chague poids et évaluer la pertinence S de
chaque poids avec I’ éguation (4.39).

4. Ordonner les pertinences et éliminer les q poids de plus faible pertinence.

5. Retourner al’étape 2 tant que I’ erreur mesurée sur |’ ensemble indépendant de validation
n’ augmente pas.
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Dans ce paragraphe, nous avons présenté une méthode de contréle de complexité des
réseaux de neurones: I’agorithme OBD. Lors de la construction d'un PMC, I’ objectif est de
déterminer la meilleure architecture et le meilleur jeu de poids au sens d'un critere donné (la
généraisation par exemple). Sous cet angle, la construction du PMC peut étre vue comme un
probléme de recherche d’ une solution dans I’ espace des architectures et des poids.

@—> Données ﬂ

Elagage Apprentissage
OBD RP

!

Oui Continuer Non

apprentissage 4@

élagage ?
Figure 4-7 : Schéma de procédure RP + OBD.

Le paragraphe suivant est consacré au probléme d’ estimation de Iincertitude attachée a la
prédiction. Le ré-échantillonnage par Bootstrap a été utilise pour générer un intervale de
confiance sur la prédiction.

6. Génération d'intervalle de confiance par Bootstrap

6.1 Leré-échantillonnage par Bootstrap

La technique sappuie sur le fait de pouvoir, par ré-échantillonnage dans I’ensemble
d apprentissage, estimer les caractéristiques du phénoméne aéatoire qui a engendré ces
données. Pour le cas des réseaux de neurones, la totalité de I'ensemble d'apprentissage est
néanmoins utilisée grace a la formation de nombreuses partitions de I'échantillon. L'ouvrage de
Efron et Tibshirani [14] détaille de nombreuses applications des techniques de ré-
échantillonnage.

Soit un  échantillon x :{xl, X%, s x“A}, réalisation d une distribution F. On souhaiterait
estimer un paramétre g en fonction de x. On calcule pour cela, un estimateur g = s(x), déduit de

X. Quelle est la précision de cf ? Le bootstrap a été introduit en 1979 comme une méthode
d estimation de I’ écart-type de q . Elle présente I’ avantage d’ étre totalement automatique.

Les méthodes de Bootstrap dépendent de la notion d’échantillon de Bootstrap. Il s agit
d'une technique d'inférence statistique qui crée un nouvel ensemble d apprentissage par ré-
échantillonnage avec remise a partir de I'ensemble de départ (les exemples peuvent étre
réintroduits plus d'une fois).

Soit F la distribution empirique, donnant la probabilité 1/ny a toute observation X,
i =1,2,...,na. Un échantillon de bootstrap est défini comme un échantillon aléatoire de taille na
issude F : Xy :{xﬁOot X s e xggot}. L’ échantillon de bootstrap Xuot N €st pas identique ax
mais congtitue plutdt une version aéatoire, ou ré-échantillonnée de x. On effectue un tirage
équiprobable avec remise sur tous les points de I’ échantillon x. Ainsi, si x = {x}, X, X%, X}, X},
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un échantillon de bootstrap pourra ére formé de Xueo: = {X}, X, 3, X°, X°}. Les données de Xpoor
sont issues du fichier original, certaines apparaissant zéro fois, d'autres une fois, d' autres deux

fOiS, BC. S Xpoy » ---» Xpuye SONt B échantillons de bootstrap générés a partir dex, la distribution
de s(xﬁw), s(beoot) approxime la distribution de I estimateur ¢ . Par exemple, la variance
de q peut &tre estimée par la variance empirique des s(x{m) pouri=1,...,B.

6.2 Application ala génération d’intervalles de prédiction

L’ estimation par intervalle est souvent plus utile que I’ estimation par un seul point cf Pris
ensemble, ces deux types d estimation indiquent quel est le meilleur candidat pour g et quel est
le niveau d’ erreur raisonnable apporté par cet estimateur.

L’application de cette technique de ré-échantillonnage a la génération d'intervalle de
confiance pour les réseaux de neurones est décrite par Lipmann et a. [38]. Elle est illustrée dans
la Figure 4-8. On peut se référer a [14 page 170] pour une anayse théorique concernant
I utilisation d’intervalles de confiance basés sur les percentiles de bootstrap.

Dans cette approche, B échantillons de bootstrap sont générés a partir de I’ensemble
d apprentissage de départ. Ensuite, B PMCs sont générés en tilisant la procédure
d apprentissage décrite précédemment. On utilise comme ensemble d’ apprentissage chacun des
B ensembles de bootstrap. Quand un nouveau vecteur est présenté au B PMCs on calcule les B
sorties correspondantes. Ces sorties nous donnent une estimation de la distribution de la
prédiction du réseau de neurones.

Ensuite, ces valeurs sont classées par ordre croissant. En se fixant un seuil & 10% et 90%,
on peut déterminer un intervalle de confiance. Par exemple, si on prend B = 50, |’ estimation du
point 10% est la 5°™ plus grande valeur et I’ estimateur du point 90% est la 45°™ plus grande
valeur. On estime que les autres valeurs ne sont pas plausibles, elles ne sont donc pas pris en
compte pour la génération de I'intervalle de prédiction.

Limite
Bootstrap PMC ] L p o
® ! Génération supérieure
Bootstrap PMC» . d'un
intervalle
: de Limite
confiance |y . - .
Bootstrap PMCg inférieure

2 Modéle du procédé .
Parametres__ | P » Prédiction
entrées (PMC)

Figure 4-8 : Rééchantillonnage bootstrap pour la génération d’intervalle de
prédiction.
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7. Conclusion

Apres la définition de I’ architecture du PMC et le rappel de quelques théoremes relatifs a
ses capacités d approximation, nous avons présenté un algorithme d’ apprentissage trés utilisé
dans la communauté connexionniste : I'algorithme de RP. Plusieurs travaux lui ont été
consacrés et un certain nombre de modifications ont été proposées pour accélérer le temps
d apprentissage et améliorer les performances du réseau obtenu. Nous en avons rappelé dans
ce chapitre les principales variantes.

L’ objectif d'un PMC est d’ apprendre une tache a partir des données d’ apprentissage, puis
de la généraliser sur de nouvelles données. La capacité de généralisation peut étre analysée
sous deux angles : analyse dans le pire des cas et analyse en moyenne. Le 84 de ce chapitre a
€té consacré a un exposé succinct du probléme et a I'évocation des outils théoriques utiles
concernant ces deux types d’ analyse.

Dans le 85, nous avons présenté un algorithme de contréle de complexité des réseaux de
neurones basé sur la méthode d’' élagage. Lors de la construction d'un PMC, I’ objectif est de
déterminer la meilleure architecture possible et le meilleur jeu de poids au sens d’'un critére
donné (la généralisation par exemple). Sous cet angle, la construction du PMC peut étre vue
comme un probléme de recherche d'une solution dans I’ espace des architectures et des poids :
c'est I'approche de I’ optimisation globale. Le prix a payer pour cette approche est le temps de
calcul. En général, on se contente dans la pratique d' utiliser des méthodes qui ne garantissent
pas I’ optimalité de la solution, mais ont I’ avantage d’ étre plus rapides.

Les méthodes conexionnistes présentées dans ce chapitre sont utilisées au chapitre suivant
pour le développement d’un module de prédiction du taux de coagulant a partir d’indicateurs
de qualité de |’ eau brute.
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Chapitre5
Présentation desrésultats

L’ application étudiée dans ce travail a pour cadre |’usine de traitement d’eau potable de
Viry-Chatillon située au sud de Paris. Le but est de développer un capteur logiciel pour le
contr6le automatique de la dose de coagulant a partir d’un historique de données. Nous allons
décrire la mise en cevre des différents modules de ce systéme, dont le principe a été présenté
dans les chapitres précédents.

Dans un premier temps, les données utilisées pour la mise au point de ce capteur logiciel
sont mises en évidence. Ensuite, les résultats de I'algorithme SOM sont commentés ; et nous
montrons, sur des exemples de simulation, sa capacité a valider des données et a reconstruire
des données manquantes ou invalides. Dans la partie suivante, nous présentons les résultats des
différentes étapes (apprentissage du modéle et génération des intervalles de confiance) utilisées
pour la construction du module de prédiction de la dose de coagulant. Pour terminer, nous
présentons les résultats et I'intérét du systéme global de contréle automatique de la dose de
coagulant. En particulier, nous montrons I'intéré d'utiliser un module de validation et de
reconstruction de données en amont du module de prédiction proprement dit.

Cette application a fait I’objet de plusieurs publications dans des congrés [1, 2, 3, 4] &
dans une revue (cf. Annexe A).
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1. Cadredel’application : lesite de Viry-Chatillon

La distribution d'eau potable dans le sud de I’ agglomération parisienne repose sur un
ensemble cohérent d'infrastructures. L’eau est, en majeure partie, prélevée dans la Seine puis
traitée dans trois usines : Morsang sur Seine, Vigneux sur Seine et Viry-Chétillon. Le reste de
I’eau provient d’une cinquantaine de forages situés dans la vallée de I' Y erres. Pilotés depuis le
centre de télécontrole situé a Montgeron, ces sites de production, d’'une capacité totale de
450.000 m?j, alimentent, via un réseau interconnecté de plus de 4500 km, prés d’un million
d habitants répartis sur 4 départements: I'Essonne, le Va de Marne, la Seine et Marne et les
Y velines (cf. Figure 5-1).

La Seine

Staricn

de traitement @ Polssy
e potabile )
d'Aubergenville _5‘5“1“_
Cremain

Station de iritemsent
dleane potable
diz Vigneus-sur-Seine

de Imaitement
deay potable
di Morsang-sur-Seine

Melun

Figure5-1: Réseau de distribution d’eau potable du sud de I’agglomération
parisienne.

La partie appliquée de ce travail a éé réalisée sur le site de Viry-Chatillon. Cette usine
approvisionne en eau plus de 300 000 habitants. Elle a une capacité nominale de 120 000 m®
par jour et elle est bien instrumentée depuis plusieurs années. Pour anticiper I’ apparition de
pollutions sur la ressource et protéger ainsi la production, une station d aerte a été installée a
Evry, a4 km en amont de la prise d’eau en Seine de la station de Viry-Chatillon. Ce dispositif
contréle en permanence 8 parametres de qualité grace a un systeme de prélévement en continu.

Lafiliére de traitement correspond a celle décrite dans le Chapitre 1 de ce mémoire (cf.
Figure 5-2). L eau, prélevée dans la Seine, est pompée jusqu’a la station de traitement. L’ étape
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de clarification est assurée par le procédé de coagulation - floculation, gréce a un décanteur de
type « Pulsator », et a un premier étage de filtration sur sable. L’'éape de désinfection est
réalisée a |’aide d’'une tour d’ ozonation. L’ étape finale d' affinage est effectuée par une seconde
filtration sur charbon actif pour supprimer les molécules responsables des golts et des odeurs.
Une addition de soude permet de rétablir I’ équilibre calco-carbonique de I’ eau pour qu'elle ne
soit ni incrustante, ni corrosive. Un ultime gjout de chlore permet de préserver la qualité de |’ eau
tout au long des centaines de kilomeétres du réseau jusqu’ au robinet du consommateur.

FILTRE A CHARBON Température
FILTRE A SABLE OZONATION ACTIF EN GRAINS RESERVOIR |~ Reésiduel

| | H_L
- i
Teact

Figure5-2: Usine de Viry-Chatillon.

Y

2. Lesdonnéesde Viry-Chatillon

Comme nous I’ avons vu dans la premiére section de ce mémoire (cf. Chapitre 2 83 p. 30),
nous cherchons a estimer le taux de coagulant en fonction des paramétres descripteurs de la
qualité de I’ eau brute. Nous ne connaissons pas de modél e de ce procédé. Notre connaissance du
procédé est limitée a des données enregistrées en temps réel depuis plusieurs années et aux
différents parametres influencant le bon fonctionnement de ce procédé.

Les données disponibles proviennent de diverses sources et sont de qualités différentes. On
trouve :

- des mesures en continu issues de capteurs plus ou moins précis,

- des analyses faites en laboratoire,

- et des résultats d' essais de jar-test.

Plusieurs paramétres descripteurs de la qualité de I'eau brute sont mesurés en ligne a l’aide
de lastation d'derte d Evry, et des essais de jar-test sont réalisés quotidiennement.

2.1 Description sommaire des données
Nous disposons de six paramétres descripteurs de la qualité de I’ eau brute en continu :

turbidité,
conductivité,

pH,

température,
oxygene dissous,
absorption UV.

o~ wWNE

Ces différents paramétres sont mesurés par la station d'aerte d’ Evry en amont de |’ usine.
De plus, nous disposons de la dose de coagulant optimale injectée sur |’ usine en continu. Cette
dose de coagulant est déterminée par des essais jar-test effectués en laboratoire, elle est
réactualisée par |'opérateur une fois par jour. Elle peut égaement étre réactualisée plus
fréquemment S'il y aune forte variation de la qualité de I’ eau brute.
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Nous disposons d'un historique de données d’environ deux ans : de décembre 1997 a mai
2000. La période d échantillonnage des données n'est pas constante, mais les données sont
stockées sur « bande morte » (cf. Chapitre 2 84.1.1 p.34).Rappelons que cette procédure est
basée sur la définition d' une période minimae, d une période maximale, et d'une variation
minimale. Si la variation du capteur est supérieure ala variation minimale aors les données sont
échantillonnées a la période minimale. Sinon, les données sont échantillonnées a la période
maximale. Cette technique nous permet de visualiser I’ ensemble des variations sur le signal sans
stocker trop de données. Comme la période d’ échantillonnage minimale des données est de 5
minutes, nous ré-échantillonnons avec une période fixe de 5 minutes.

2.2 Analyseet pré-traitement des données

Nous disposons donc d'une base de données composée de 260 000 échantillons. Une fois
les données ré-échantillonnées, elles subissent une premiére phase de validation simple (cf.
Chapitre 3 82 p.44) afin de détecter les valeurs aberrantes. On utilise les histogrammes des
valeurs obtenues en |’ absence de défaut de capteurs pour estimer la distribution de possibilité de
chaque paramétre. On peut ainsi affecter a chaque vecteur de paramétre un indice global de
validité et invalider les informations aberrantes contenues dans le signal brut. Les données sont
ensuite filtrées al’aide d un filtre moyenne mobile classique sur une période de 1 h.

Des statistiques descriptives simples des données brutes sont présentées dans le Tableau
5-1. Il faut noter que ce jeu de données couvre une période de deux ans et refléte donc, dans une
certaine mesure, les variations saisonniéres de la qualité de I'eau brute. || est évident, cependant,
gu'un ré-apprentissage périodique du systéme sera nécessaire pour prendre en compte
I’ ensembl e des situations susceptibles d’ étre rencontrées, et pour permettre |'adaptation continue
du systéme a toute évolution a moyen ou a long terme de la qualité de I'eau brute.

Tableau 5-1 : Résumé statistique des parameétres del’ eau brute sur I'usinede Viry
pour la période de décembre 1997 a mai 2000.

Propriété | Turbidité | Conductivité | PH | Température| Oxygéne | UV Dose de
(NTU) (TS)] (uph) (°C) Dissous | (do/m) | Coagulant
(mg/) (Ppm)
Maximum 103,9 556,8 8,48 26 15,2 12 8,5
Minimum 2 340 7,63 4.1 7,2 2,16 2
Moyenne 18,5 455,8 8,1 13,8 11,2 6,1 4,7
Ecart type 20,2 414 0,14 6 1,7 2 1,6

L’ évolution des différents paramétres en continu, filtrés et validés, de laqualité del’eau au
cours du temps est présentée dans les Figure 5-3 et Figure 5-4. Les mesures sont affichées en
fonction de leur date d’acquisition. On remarque |’ existence d’'un certain nombres de « trous »
dans les données, qui sont dus a des défauts de capteur ou a des données aberrantes.

L’ évolution de la dose optimale de coagulant au cours du temps est également présentée
dans la Figure 5-5. On constate de fortes variations de turbidité durant la saison hivernale. Les
valeurs maximum du pH (> 8) sont également obtenues durant cette méme période. On
remarque aussi que la turbidité, le pH, I’ oxygene dissous et la dose de coagulant sont fortement
dépendants des phénomeénes saisonniers. On voit ici tout I'intérét de disposer d'au moins un an
d archives de données pour déterminer un modéle de prédiction fiable capable de fonctionner
sur une année compl éte.
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Figure 5-3 : Evolution des paramétres descripteursdel’eau brute au cours
du temps (1).
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Figure 5-5: Evolution de la dose optimale de coagulant appliquée sur |’'usine au cours
du temps.

La grande disparité des vaeurs entre les différents paramétres nous a amené a utiliser, par
la suite, des valeurs centrées et normées de chaque parametre.

L'objectif est d'estimer la dose de coagulant, & une date t, en fonction des différents
paramétres de la qualité de I’ eau brute. De plus, nous voulons également estimer, a une datet,
les valeurs manquantes d’ un sous-ensemble quelconque de ces 6 parametres. Nos méthodes ne
nécessitent pas forcément de «bonnes» corrélations entre les variables. Néanmoins, la
précision des estimations en dépend. La Figure 5-6, qui représente les relations entre les
variables prises deux a deux, nous montre ces différentes corréations. Les graphiques de la
Figure 5-6 situés sur la diagonale représentent les histogrammes des différents parametres. Le
coefficient r représente le coefficient de corrélation entre les variables prises deux a deux. Par
exemple, le coefficient de corréation entre latempérature et I’ oxygene dissous est de -0.92.

On distingue des liens entre la température, le pH et I’ oxygene dissous. En revanche, il est
difficile de mettre en avant des corréations nettes entre les 6 paramétres descripteurs de la
qualité de I'eau brute. On constate que le coefficient de corrélation entre ces différents
paramétres et la dose de coagulant varie de 0,4 a 0,8. Cette analyse simple ne nous permet
cependant pas de sélectionner les variables pertinentes pour la prédiction du taux de coagulant.

Nous allons maintenant décrire les résultats obtenus sur les 6 paramétres descripteurs de la
qualité de I’ eau brute avec le modele SOM. Puis, nous décrirons les résultats obtenus pour la
validation et la reconstruction des données.
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Figure 5-6 : Relations entreles variables, prises deux a deux et coefficients de
corréation croisés.

3. Validation et reconstruction des données

3.1 Reésultatsdescartesde Kohonen

L’ ensemble d’ apprentissage se compose de 260 000 échantillons. Nous avons retenu pour
la suite une carte congtituée de k x k cellules, avec un voisinage hexagonal. La sélection de la
taille de la carte s effectue a I’ aide de I’ erreur de discrétisation. Nous avons vu dans le Chapitre
3 (83.4.2 p.54), que I'erreur de discrétisation définit |'aptitude a reconstruire |I'ensemble
d’ apprentissage. Comme les cartes de Kohonen nous servent principalement pour la
reconstruction de données, nous avons décidé de sélectionner la carte en minimisant ce critére
afin d'avoir les meilleures performances possibles en reconstruction.

Les entrées sont présentées dans leur ordre d’ apparition durant environ 5.10° étapes, ce qui
revient a présenter cycliquement 2 fois I’ensemble d’ apprentissage. Le Tableau 5-2 montre la
valeur de I'erreur de discrétisation obtenue pour différentes tailles de carte, a la fin de

I apprentissage.

Tableau 5-2 : Valeursdel’erreur dediscrétisation pour la carte sélectionnée alafin
del’ apprentissage.

Etape Nombre de Cellules Erreur de discrétisation
5.10° 5x5 0.75
5.10° 10 x 10 0.47
5.10° 15x 15 0.34
5.10° 20 x 20 0.30
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La carte de taille 20 x 20 donne une erreur de discrétisation |égérement meilleure que les
autres architectures, mais celle-ci comporte beaucoup de prototypes qui ne sont activés par
aucun vecteur de I’ ensemble d’ apprentissage. Nous avons donc sélectionné une carte de taille 15
x 15.

Lorsque la dimension est inférieure ou égale a 3, il est smple de représenter la position des
différents vecteurs prototypes par des points et les relations de voisinage direct entre deux
cellules par un trait reliant leurs vecteurs prototypes. Cette méthode fournit une information
visuelle sur la qualité de la carte et le choix de son architecture. Cependant, dans notre cas
(dimension égale & 6), ce mode de représentation n’est plus utilisable. Pour la visualisation des
résultats, nous utilisons une méthode qui permet d’ apprécier la qualité de la carte et de la SOM
employée. Nous alons représenter la réaction de la carte aux différentes composantes de
I’ espace d'entrée. || est possible de représenter sur la carte, pour chague composante, la valeur
retenue pour chaque cellule en codant sur une échelle de couleurs les valeurs des éléments du
Vecteur prototype associé a cette composante.

Afin de disposer d'un affichage compréhensible, nous utilisons désormais, pour représenter
laréaction des cellules aux paramétres, un code de 10 couleurs, numéroté de 1 a 10 et représenté
sur laFigure 5-7.

i 3 ] 1 [ T L] i in

Figure5-7 : Les 10 teintes employées pour représenter la réaction des cellules aux
différents paramétres.

La Figure 5-8 représente la répartition des réactions de la carte pour chacun des 6
parameétres, les intervalles correspondant aux différentes couleurs étant définis par le Tableau
5-3.

Tableau 5-3 : Relation teinte - intervalle pour les 6 paramétres.

Paramétres 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Turbidité 34£.£11.2| £19 |£ 26.8/1£ 34.6/£ 42.4/£ 50.2| £ 58 |£ 65.8/£ 73.6/£ 81.4

Conductivité | 384 £. £401 |£ 417 |£ 433 | £ 450 | £ 466 | £ 483 | £ 499 | £ 515 | £ 531 | £ 548

pH 7.77£.£7.78|£ 7.84|£ 7.90|£ 7.97|£ 8.03|£ 8.09|£ 8.16|£ 8.22|£ 8.28/£ 8.34

Température | 57£.£7.6 |£95|£11.3|£ 13.2|£ 15.1| £ 17 |£ 18.9/£ 20.8|£ 22.6/£ 24.5

Oxygenedissous| 7.7£.£84 | £9 |£9.6 |£10.3|£ 10.9£ 11.5|£ 12.2|/£ 12.8|£ 13.4| £ 14

AbsorptionUV | 41£.£41 |£53| £6 |£66|£73|£79|£85|£92|£9.8|£105

Les cellules situées en haut a droite de la carte réagissent aux fortes valeurs de température
et a des vaeurs faibles de la turbidité, du pH et de I’ oxygéne dissous. Celles situées en bas a
gauche sont sensibles aux faibles températures et aux fortes valeurs d’ oxygene dissous et de pH.
On retrouve assez clairement les différentes saisons sur cette représentation. Les cellules du haut
représentent la saison estivale et les cellules du bas la saison hivernale. Le reste des cellules gere

102 Chapitre 5 : Présentation des résultats



les valeurs moyennes sur les six paramétres. Cette représentation permet tres facilement de
constater |’ existence d’ une certaine corrélation entre la température et I’ oxygeéne dissous. Cette
représentation, relativement éémentaire, nous montre qu'avec peu de connaissances du
domaine d' application il est possible d' obtenir une premiére représentation des données.

Turbidite
2
4L
5_
8
10
12
14

Température Croygéne Dissous Absorption UW
I i

5 10 15 3 10 15 5 10 15

Figure 5-8 : Réaction aux différents paramétres des cellules de la carte (15 x 15) aprés
apprentissage.

Nous verrons dans le dernier chapitre de ce mémoire (cf. Chapitre 6 §2.1 p.121) comment
nous avons affecté a chaque cellule de la carte une classe de «traitabilité» de la ressource.
L’ opérateur peut ains suivre en continu I’évolution de la qualité de la ressource en deux
dimensions et donc guster le traitement en conséquence. Cette méthode de visualisation
représente un des avantages de la carte de Kohonen par rapport a dautres méthodes de
classification non supervisées telle que la méthode des centres mobiles.

Nous alons maintenant décrire les résultats de I’ utilisation de cette carte pour la validation
de données et la reconstruction de données manquantes et invalides sur des exemples de
simulation.

3.2 Application a la validation de données et a la reconstruction
des données manquantes et invalides

Afin d’évaluer les performances de cette méthode pour la validation et la reconstruction de
données manquantes, une étude de simulation a été réalisée. Différents défauts de capteurs ont
été introduit artificiellement dans les données afin de déterminer I'instant de détection de ce
défaut et les performances de la reconstruction. Deux scénarios ont été considérés:
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- le cas d'un défaut simple sur un seul capteur,
- le cas de deux défauts consécutifs sur deux capteurs différents.

Dans le premier cas, la réaction du systéme sera décrite relativement a deux paramétres
différents: le pH et I’oxygéne dissous. Dans le deuxiéme cas, nous étudierons la réaction du
systeme lors de I'introduction de deux défauts successifs sur ces mémes parametres.

321 Définition du seuil a

Tout d abord, nous devons définir le seuil d'activation a a partir duquel un vecteur de
paramétres est déclaré invalide. Pour cela, nous utilisons I'ensemble des 260 000 vecteurs de
I’ensemble d apprentissage. Nous calculons I'activation de la bmu pour chague vecteur. En
acceptant de rgjeter 1% des données valides, on trouve un seuil a de: 0.92. Donc, si I’ activation
Ku(X) < 0.92, le vecteur d'entrée x est déclaré invalide. Ensuite, la contribution de chaque
composante est examinée séparément afin de déterminer les composantes du vecteur x qui se
révélent invalides.

3.2.2 Cas 1: Simulation d’un défaut sur le pH

Dans ce premier exemple, le capteur de pH est dégradé en utilisant une rampe de pente
0.0002 upH / 5 minutes. Le défaut est introduit le 18 juin 1998 a 12h00 (Figure 5-9-a).

La détection du défaut apparait lorsgue le seuil d’ activation de la bmu est inférieur aa. Le
capteur de pH est déclaré invalide 117 pas de temps aprés | apparition du défaut (9h45 plus tard)
le 18 juin a 21h45 (Figure 5-9-b). Pour détecter le capteur qui est en défaut, on examine la
distance a la bmu selon chaque composante (Figure 5-9-c). Le pH est aors « déconnecté » et
nous calculons une nouvelle bmu pour effectuer la reconstruction. La reconstruction du pH est
illustrée par la Figure 5-9-a.

3.2.3 Cas 2: Simulation d’un défaut sur I’ oxygene dissous

Dans ce deuxieme exemple, le capteur d oxygene dissous est dégradé en utilisant un biais
de-0.5 mg/l le 18 juin 1998 a4 12h00 (Figure 5-10-a).

Dans ce cas, la détection du défaut est immeédiate (Figure 5-10-b). La Figure 5-10-c nous
montre la distance a la bmu sur la composante de I’ oxygene dissous. La reconstruction de
I’ oxygéne dissous est montrée dans la Figure 5-10-c.

3.24 Cas 3: Simulation de deux défauts consécutifs

Dans ce dernier exemple, lavaleur du pH est absente a partir du 18 juin 1998 a 12h00. Ceci
peut ére di a une maintenance du capteur ou a un défaut de transmission des données en
provenance du capteur. Trois jours plus tard, le 21 juin 1998 a 12h00, le capteur d’ oxygene
dissous est dégradé en utilisant un biais de +2 mg/l. Nous n’avons pas de probléme pour
détecter le premier défaut car il s agit d'une donnée manquante. La Figure 5-11-a nous montre
la reconstruction du pH. Le défaut successif sur I’ oxygene dissous est détecté immédiatement.
La reconstruction de I’ oxygene dissous est présentée dans la Figure 5-11-b. L’ activation de la
bmu est montrée dans la Figure 5-11-c.
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Figure5-9: Cas1: (a) Détection et reconstruction ; (b) Activation delabmu ; (c)
Distance a la bmu selon la composante du pH.
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Figure5-10: Cas2: (a) Détection et reconstruction ; (b) Activation dela bmu ; (c)
Distance a la bmu selon la composante de I’ oxygene dissous.
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Figure5-11: Cas 3: (a) Défaut capteur sur le pH. Détection et reconstruction ; (b)
Défaut capteur oxygene dissous. Détection et reconstruction ; (b) Activation de la bmu.
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3.25 Conclusion

Dans ce paragraphe, nous avons prouvé la faisabilité du module de pré-traitement des
données. Nous avons montré sa capacité a reconstruire deux parametres invalides ou
manquants. |l est évident que la précision de la reconstruction est fortement liée au nombre
de capteurs en défaut. Nous disposons de six paramétres différents en ligne, il est nécessaire
d avoir au moins 3 paramétres valides afin de reconstruire les composantes invalides. De
plus, I'instant de détection du défaut est tout a fait acceptable pour notre application.

Nous allons maintenant décrire les résultats du module de prévision du taux de
coagulant.

4. Modélisation du procédé de coagulation

4.1 Construction dela base d’ apprentissage

Pour |’ apprentissage du PMC, un ensemble de 3190 vecteurs complets de mesure a été
construit en supprimant les données invalides et manquantes, et en moyennant les données sur
une fenétre mobile d’ une heure (cf. Figure 5-12 et Figure 5-13). Un total de 2230 échantillons
(environ 70 %) a été exploité pour définir le modéle, le reste (960 échantillons) étant utilisé
comme ensemble de test indépendant. Parmi les données d’ apprentissage, environ 30 % (670
échantillons) ont été utilisées comme ensemble de validation pour optimiser I'architecture par la
procédure d' éagage définie dans le Chapitre 4 (85.2 p. 84). On dispose donc d’'un ensemble
d apprentissage de 1560 échantillons.
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Figure 5-12 : Ensemble d’ apprentissage pour la construction du PMC : paramétres
descripteursde la qualité de I’ eau (1).
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Figure 5-13 : Ensemble d’ apprentissage pour la construction du PMC : paramétres
descripteursde la qualité de I’ eau (2).

La différence entre le nombre tota déchantillons et la taille de I'ensemble
d apprentissage s explique par le fait que I’on veut modéliser uniquement la dose optimale de
coagulant. Nous utilisons donc, pour chaque résultat d'essais jar-test la moyenne sur 4h des
paramétres descripteurs de la qualité de I'eau brute. La Figure 5-14 représente la dose de
coagulant optimale de |’ ensemble d’ apprentissage.

Taux de coagulant optimum (g/m3)

1 I
500 1000 1500 2000 2500 3000
Echantillons

Figure 5-14 : Ensemble d’ apprentissage pour la construction du PMC : dose optimale
de coagulant.

Chapitre 5 : Présentation des résultats 109



4.2 Apprentissage du modéele

Nous avons appliqué la méthode d’ élagage décrite dans le Chapitre 4 85.2 p.84 sur notre
probléme de prédiction du taux de coagulation en fonction des paramétres de qualité de |’ eau
brute. Nous utilisons initidlement un PMC avec 20 neurones non-linéaires dans la couche
cachée et une sortie linéaire. Il y a donc 161 connexions ou poids au début de I’ apprentissage.
Nous testons I'influence de chaque connexion sur la fonction colt. Dans nos simulations, nous
éliminons un seul poids a la fois. La procédure d' élagage est arrétée lorsgue les performances
sur I’ensemble de validation chutent. Cette méthode nous permet également de sélectionner
I’ architecture du réseau. En effet, s un neurone de la couche cachée n’a plus aucune connexion
avec les entrées alors on peut le supprimer.

La Figure 5-15 nous montre |’ erreur d’ apprentissage apres chague élimination de poids, et
I"erreur sur I’'ensemble de validation. L’axe horizontal représente le nombre de connexions
restantes et I’ axe vertical I erreur.

0.09 ]

T
——- Erreur d'apprentissage
—— Erreur de validation

Erreur

L L Il
142 122 102 82 62 42 22
Parametres

Figure 5-15: Evolution del’erreur d'apprentissage et de test

Nous stoppons la procédure d' élagage des poids lorsque les performances du modéle sur
I’ensemble de validation commence a chuter (cf. Figure 5-15). Dans nos simulations, nous
stoppons |’algorithme lorsqu’il nous reste 66 connexions (i.e. poids). La Figure 5-16 nous
montre la structure du réseau a la fin de la procédure d’ é agage des poids. On a un réseau de 16
neurones dans la couche cachée.
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Figure 5-16 : Architecture du PMC apr és élagage des poids

Les résultats de prédiction ponctuelle obtenus sur I'ensemble de test indépendant sont
illustrés sur la Figure 5-17.
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8 T T T
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Figure5-17 : Taux detraitement appliqué (trait épais) et prédit (trait fin) avec le

modéle de type PM C sur I’ensemble de test.

Un modéle de régression linéaire a également été développé pour la comparaison avec le
modéle de type PMC. La Figure 5-18 montre la sortie du modéle linéaire déterminé sur le méme

ensemble d’ apprentissage que le PMC. La précision de la prédiction est clairement inférieure a
celle du PMC ce qui confirme la forte non-linéarité du procédé.
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Figure 5-18 : Taux detraitement appliqué (trait épais) et prédit (trait fin) avec le
modéle de type linéaire sur I’ensemble de test.

Les meilleurs résultats obtenus pour les deux modéles sont présentés dans le Tableau 5-4.

Tableau 5-4 : Résultats des modéles PM C et linéaire.

Modéle PMC | Régression linéaire
R? sur I’ ensemble d apprentissage 0.985 0.84
R? sur I’ ensemble de validation 0.973
Erreur moyenne quadratique sur I’ ensembl e de test 0.217 1.06
Erreur moyenne absolue sur |’ ensemble de test 0.145 0.92
Erreur absolue maximum sur I’ ensemble de test 1.58 2.33
R? sur I’ ensemble de test 0.974 0.692

4.3 Intervalle de confiance

Pour le traitement de I’ incertitude de prédiction, nous utilisons une approche basée sur le ré-
échantillonnage par bootstrap (cf. Chapitre 4 86 p.86). Nous générons 50 ensembles de
bootstrap a partir de I’ensemble d’ apprentissage (1560 échantillons). 50 PMCs sont générés en
utilisant la procédure d'apprentissage décrite précédemment en utilisant comme ensemble
d apprentissage chacun des 50 ensembles de bootstrap. Ensuite, pour chague vecteur d’ entrée on
calcule la sortie ponctuelle prédite ains que les 50 sorties de chague PMC. Ces différentes
sorties nous donnent une estimation de I’incertitude liée a la prédiction que I’on peut exprimer
sous forme d'intervalle. La Figure 5-19, nous montre les résultats de la prédiction ponctuelle et
I"intervalle de confiance ainsi obtenus sur I’ ensemble de test.
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Figure 5-19: Taux detraitement appliqué (trait épais) et prédit (trait fin) avec le
modele de type PMC sur I’ensemble detest et I'intervalle de prédiction (région grisée).

5. Application du capteur logiciel

Dans ce paragraphe, nous alons montrer la robustesse du systeme aux défauts de capteurs
et I'intérét de disposer d’'une architecture a deux niveaux: pré-traitement des données et
prédiction du taux de coagulant. Afin d'évaluer la robustesse du systéme, une simulation hors-
ligne est effectuée en introduisant artificiellement des défauts dans les données d entrée. La
simulation est basée sur deux semaines de données réelles échantillonnées toutes les 5 minutes
du 24 juin 1998 au 9 juillet 1998. L'oxygene dissous est dégradé avec une rampe de pente 0,005
mg/l par échantillon (toutes les 5 minutes). Le défaut se produit le 1% juillet a 8 heures (cf.
Figure 5-20).

En utilisant la carte de Kohonen, le défaut est détecté 45 échantillons (3 heures 45 minutes)
plus tard le 1% juillet a 11h45 (cf. Figure 5-20-b), et la variable oxygene dissous a été
correctement identifiée en tant que paramétre défectueux. La Figure 5-20-a montre la
reconstruction de |'oxygene dissous en utilisant |'approche par carte de Kohonen.
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Figure 5-20 : Simulation d’un défaut capteur sur I’oxygéene dissous. (a) Détection et
reconstruction ; (b) Activation delabmu

La prédiction de la dose optimale de coagulant et I'intervalle de confiance sont illustrés sur
la Figure 5-21-a en utilisant les données prétraitées en entrée du RNA. La Figure 5-21-b montre
le résultat de la prédiction en utilisant des données brutes sans pré-traitement. Ces résultats
démontrent clairement la robustesse du systéme et I'intérét de disposer d’'un module de pré-
traitement des données.
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Figure5-21: (a) Prédiction de la dose de coagulant en utilisant les données pré-
traitées; (b) Prédiction de la dose de coagulant sans le module de pré-traitement.
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6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats des différents modules du systéme. Ces
exemples nous ont montré |’ efficacité avec laquelleil est possible de valider, de reconstruire les
données et de prédire le taux optimal de coagulant. Nous avons montré que les données du
procédé peuvent étre employées pour construire par apprentissage un capteur logiciel sous la
forme d'un RNA qui permet de prévoir précisément la dose de coagulant en fonction des
caractéristiques physico-chimiques de I'eau brute. Les résultats expérimentaux utilisant des
données réelles ont montré I'efficacité et la robustesse de cette approche. Les performances du
systeme dépendent de la qualité et du nombre de données disponibles pour |’ apprentissage du
modéle.

Il faut cependant noter, que la confirmation définitive de I'intéré de cette approche ne
pourra étre obtenue qu'au terme d'une validation du systéme sur site, dans un contexte
opérationnel sur une période suffisamment longue. Dans le chapitre suivant, nous allons
présenter les résultats de I’implémentation sur le site.
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Chapitre6 Présentation de
I’implémentation sur site

Nous avons montré dans le chapitre précédent la mise en cevre de ce systéme sur des
données rédlles. Ce chapitre sintéresse maintenant a I'intégration de ce capteur logicie a
I’outil de supervision de I'usine. Nous décrirons les différentes partie du systéme et ce qu'il
apporte aux utilisateurs. Nous montrerons I'intérét visuel des cartes de Kohonen ainsi que les
résultats de I’ intégration du systéme de prédiction du taux de coagulation.
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1. Description générale

L’implémentation de ce systéme a éé réalisée sur I'usine de Viry-Chatillon. Nous avons
utilisé la plate-forme logicielle EM2S développée par le CIRSEE dans le cadre d'un projet
Européen. L’architecture modulaire de cette plate-forme a I'avantage de nous permettre
d'intégrer rapidement sur site I’ensemble des méthodes développées dans ce mémoire. Cette
application est maintenant en fonctionnement depuis le mois de septembre 1998.

Celogiciel apour missions principales :

I’ acquisition et la validation des données de procéde,
la génération d’ indicateurs synthétiques,
lasurveillance intelligente des procédés,

I’ édition de rapports et de bilans.

Il recueille automatiquement les données et signaux provenant des différents procédés de
I’usine, contréle la véracité des informations et offre des outils de validation et de correction des
données, et calcule des indicateurs, des données synthétiques et des grandeurs non directement
mesurées. Les données recueillies sont conservées dans une base spécifique qui permet
I’analyse des données ultérieures. || permet, également, le calcul et I'édition automatique des
rapports et bilans journaliers, mensuels, annuels ou autres. Cette édition de rapports se fait a
I’aide d' Excel. En effet, les exploitants doivent produire de plus en plus de bilans mensuels,
hebdomadaires et journaiers. Mais les données proviennent de capteurs physiques qui mesurent
en continu différents paramétres, il faut donc pouvoir établir les bilans sur des données validées
pour ne pas fausser le bilan. Enfin, le systéme offre des interfaces de consultation et
d exploitation des données.

La validation de données est un concept important dans le logicid ; ainsi, a chaque capteur
peut étre associée une méthode de validation de données. Cette méthode attribue, a chaque
valeur brute, un indice de validité, appelé plus communément indice de confiance. Cet indice est
comprisentre O et 1 : plus!’indice est élevé, meilleure est la confiance ; son calcul repose sur les
méthodes décrites dans le Chapitre 3.

Un autre concept important est la reconstruction de données, qui offre la possibilité de
substituer une nouvelle valeur a une donnée brute déclarée invalide. |l n’existe pas de méthode
de reconstruction générique car le probléme est souvent complexe du fait de la diversité des
capteurs et des différents types d’eaux rencontrés. Par conséguent, il est souvent nécessaire de
réaliser une étude pour chaque capteur. Ces méthodes sont décrites dans le Chapitre 3.

Pour un capteur donné, la validation et la reconstruction de données s appliquent de la
fagon suivante :

— s une méthode de validation a été implémentée et configurée, aors, toutes les vaeurs
brutes possédant un indice de confiance global inférieur a un seuil de validité donné seront
déclarées invaides.

— s une méthode de reconstruction de données a été implémentée et configurée, dors,
toutes les valeurs déclarées invalides seront remplacées par des données reconstruites.

L’ application se décompose en trois parties: Seine, Usine de Viry et Topkapi (cf.
Figure 6-1). La partie Seine regroupe |I’ensemble des paramétres relatifs a la station d’alerte
d Evry. La partie Usine de Viry regroupe les paramétres relatifs au fonctionnement de I’ usine.
Enfin, la derniére partie Topkapi regroupe I’ ensemble des paramétres relatifs a la supervision.
Cette partie permet de se connecter au systeme de supervision de I'usine. Dans ce mémoire,
NOUS NOUS Sommes attachés uniquement aux deux premieres parties.
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Figure6-1: Vue généraledel’ application.

2. Sane

Dans cette partie de |’ application, on peut visualiser le résultat de la carte de Kohonen ains
gue I’ensemble des paramétres relatifs a la qualité de la Seine mesurés sur la station d' aerte
d’ Evry en amont de |’ usine.

2.1 LacartedeKohonen

On peut visualiser le résultat de la carte Kohonen directement dans I application (cf. Figure
6-2). Cette interface permet aux utilisateurs de mieux exploiter les données des stations d’ derte.
Elle permet a I’ opérateur de visualiser en deux dimensions |’évolution de la qualité de I'eau
brute aprés étiquetage des différents prototypes de la carte de Kohonen. Chaque cellule de la
carte représente un état de la ressource. Un prototype peut ére interprété en terme de
«traitabilité » de la ressource. Cette interprétation donne a chague cellule une couleur
correspondant a la qualité de I'eau qu’elle représente. Nous avons défini 4 grandes classes de
qualité de la ressource qui correspondent aux différences de «traitabilité » de celle-ci. Ces
quatre catégories sont représentées par des couleurs : bleu pour une « traitabilité » facile, vert
pour une moyenne, jaune pour une difficile et rouge pour une trés difficile.
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Figure 6-2 : Affichage de la carte de Kohonen.

DanslaFigure 6-2, la carte de Kohonen utilisée pour visualiser la qualité de la ressource est
affichée a gauche. La cellule représentée par un rond noire est la bmu, ¢’ est-a-dire la cellule la
plus proche des valeurs des parametres mesurés al’instantt (ici, t = 25/05/00 a 14:15:00 ). Les
valeurs des parameétres sont affichées dans le tableau de droite. La premiére colonne donne les
noms des parametres, la seconde les valeurs de mesures correspondantes et la troiséme les
valeurs reconstruites. Dans la deuxiéme colonne, les cases en rouge représentent les données
invalides ; elles sont alors remplacées par leurs valeurs reconstruites.

En fait, on attribue a chaque paramétre de chague prototype une couleur correspondant a sa
valeur : les couleurs varient de noir a blanche pour les valeurs allant de la plus petite a la plus
grande. En cliquant sur le nom d'un paramétre dans le tableau de droite, les cellules de la carte
de Kohonen sont coloriées selon les valeurs des prototypes du paramétre choisi. On voit ainsi
comment |es prototypes sont organi sés dans cette carte.

Yiry:Seine:Station d'Evry:Kohonen:[C] Kohonen Yiry

Paramétres |Mesure |Heconstruction
Traitabilité
TUREIDITE (NTU 11.33 [+/- 4.95
CONDUCTIMITE [pS) 480.50 467,96 [+/- 5.67]
pH 7.95 7.95 [+/- 0.03]
TEMPERATURE [*C) 18.30 18.76 [+ 1.30)
02 [mg/l 10.34 10.32 [+ 0.41
U [do/m 5.25 [+ 0.71
Activation

Flay |

il _<| _>| il 26/05/00 14:15:00... |

Figure 6-3 : Lesvaleursdu paramétre température des prototypes de la carte de
Kohonen.
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Par exemple, dans la Figure 6-3 on peut voir sur la carte de Kohonen, que les cellules en
haut a droite correspondent a des valeurs élevées de la température, et que la valeur actuelle de
latempérature (cellule rappelée par une marque bleue) est plutét élevée.

2.2 Lastationd alerted Evry

L’ opérateur peut visualiser I’ensemble des parametres relatifs a la qualité de I’eau brute
ains que la validité de la mesure. A chaque paramétre est associé un « Flag de maintenance »
qui permet de savoir s le capteur est opérationnel ou non. Cet indicateur est mis a un par
I’ opérateur quand le capteur est en maintenance: étalonnage, nettoyage, .... |l nous permet
d'invalider les données lorsque le capteur N’ est pas opérationnel.

Un exemple de validation et de reconstruction de données est montré sur la Figure 6-4 pour
le cas de I’ oxygene dissous. Dans la fenétre supérieure, on peut visualiser la courbe brute du
capteur (en vert ; les parties rouges représentent la plage de données invalides). La courbe jaune
représente les données reconstruites a I'aide de I’agorithme SOM. Le graphique inférieur
représente |’indice de confiance des données.

B Viry:Seine:Station d'Evry:Oxygéne Dizssous

f.f.! ...f_j ._3_} 3_] ‘IEHEIEUEIB...i Edition... ﬁ.ffichage...i Oplions... 1

Figure 6-4 : Validation de I’ oxygéene dissous.

On peut également générer un bilan qui regroupe I’ensemble des paramétres de la station
d' derte d'Evry. Ce bilan est effectué sur des données validées. On génére pour chaque
paramétre la moyenne, le minimum et le maximum journalier dans un fichier trame Excel
prédéfini (cf Figure 6-5). L’ intérét de ce bilan est qu'il est effectué sur des données validées, ce
qui nous permet de ne prendre en compte les mesures aberrantes ou invalides. L’ objectif est de
faciliter la tache des opérateurs et de permettre |'édition des bilans d exploitation
automatiquement. Cependant, |’ opérateur reste toujours maitre de la validité des données. Il
peut a tout moment décider de valider des données invalidées automatiquement et inversement
invalider une plage de données qui nel’a pas été.
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Figure 6-5: Rapport dela station d’alerte d’Evry basé sur un modéle de présentation
prédéfini.

3. UsinedeViry

Pour le moment, on peut distinguer trois parties : Quantité, Clarification et Qualité
Refoulement (cf. Figure 6-1). La partie Quantité regroupe I’ ensemble des paramétres relatifs aux
volumes d'eau produits sur I’ usine et permet d’ éditer des bilans de production automati quement.
Dans la suite de ce paragraphe, nous ne détaillerons que les parties Clarification et Qualité
Refoulement.

3.1 Clarification

C'est dans cette partie que I’on a intégré le modéle de prédiction du taux de coagulant en
fonction des paramétres descripteur de la qualité de I’ eau brute. Gréce a |’ architecture modulaire
du logiciel, I’gjout d’un module de calcul supplémentaire est rapide. On peut visualiser le taux
de coagulant réel (courbe en vert) injecté par |’ opérateur sur I'usine et la prédiction (courbe en
gris) effectuée par le modéle (cf. Figure 6-6). Ceci nous permet de comparer en ligne la
prédiction effectuée par le modéle et la dose appliquée par |'opérateur. Ce systeme est en
validation sur |’ usine depuis plus d'un an. Cet outil s avere dgatrés utile en tant qu’outil d’aide
a la décision pour |’ opérateur et de diagnostic du procédé de coagulation. L’opérateur peut
identifier toute dérive anormale entre la dose injectée et prédite et régjuster le traitement en
conséguence.
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Figure 6-6 : Prédiction du taux de coagulant.

3.2 Qualité Refoulement

Cette partie regroupe I’ ensembl e des parametres relatifs ala qualité de I" eau traitée en sortie
de I’usine (cf. Figure 6-7). Comme pour la station d'alerte d’ Evry, les paramétres sont validés
par les méthodes de vaidation et un « Flag de maintenance». L’opérateur peut également
générer des rapports d’ assurance qualité afin de valider la conformité de I’ eau traitée.
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Figure 6-7 : Paramétresde qualité de |’eau traitée.
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4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le logiciel intégré sur I'usine de Viry-Chatillon. Les
premiers résultats sont trés encourageant quand a I’ utilité de ce systeme. En effet |’ opérateur
dispose en temps réel d’ une information sur les taux optimal de coagulant prédit par le modéle.
Il n’"est donc plus obligé de refaire un essai jar-test qui peut s avérer long et colteux.
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Conclusions et per spectives

Nous avons tenté dans ce mémoire de montrer l'intérét et I'apport des méthodes
connexionnistes dans la réalisation d’un capteur logiciel de contréle automatique du procédé de
coagulation. L'enjeu est ici important, a I'neure ou I'Homme sinterroge sur la qualité de son
environnement et donc, bien évidemment, de son eau. Les normes de qualité de I'eau sont de
plus en plus drastiques. Cette attente, légitime, du consommateur vis a vis des systémes de
distribution engage les industriels de ce secteur dans de nouveaux efforts de recherche en vue
d’ assurer les performances de leurs installations. L'objectif est, ici, d’ optimiser et de fiabiliser
un des procédés d'une usine de production d’'eau potable afin de garantir a tout moment une
qualité optimale de l'eau de consommation, et ce, s possible a un colt moindre pour
I'exploitant.

Nous avons dével oppé une méthodol ogie permettant la construction d'un modele capable de
prédire en temps réel la dose optimale de coagulant a partir d'un ensemble de paramétres
descripteurs de la qualité de I'eau brute (turbidité, pH, conductivité...). Pour ce faire, nous avons
utilisé I'avancée technologique des RNAs pour développer un systeme de contréle intégré du
procédé de coagulation basé sur des RNA supervisés et non-supervisés. L’ avantage du systéme
proposé, par rapport aux autres systémes existants, est sa robustesse. En effet, I’ architecture
modulaire que nous avons définie permet de prendre en compte les différents types
d'incertitudes : I'incertitude des données (données manquantes ou invalides) et I'incertitude
attachée a la relation entre les paramétres de I’eau brute et le taux de coagulant. L’ utilisation
d' une méthodologie rigoureuse facilement reproductible nous permet d envisager I'installation
du systéme a faible colt sur plusieurs sites.

Nous avons montré, dans ce mémoire, que les données du procédé peuvent étre employées
pour construire par apprentissage un « capteur logiciel » sous laforme d'un RNA qui permet de
prévoir précisément la dose de coagulant en fonction des caractéristiques physico-chimiques de
I’eau brute. Les résultats expérimentaux utilisant des données réelles ont montré |'efficacité et la
robustesse de cette approche. La validation sur site est en cours afin de finaliser le systeme
avant son déploiement a grande échelle sur d'autres exploitations de Lyonnaise des Eaux.
Depuis plus d'un an, la dose de coagulant réellement injectée est comparée aux résultats du
modéle. |l est ainsi possible d’identifier toute dérive de la qualité de la ressource et de réagir
plus rapidement. Le systéme se révéle déja tres utile comme outil d'aide a la décision pour les
opérateurs. En particulier, cet outil est utilise comme smulateur d'essais de jar-test par
I’ opérateur d’ astreinte.

Compte tenu des résultats satisfaisants obtenus, cet outil pourrait, a terme, étre utilisé pour
piloter I'injection du coagulant sur une usine et ains se substituer aux capteurs en continu de
type SCD (cf. Chapitre 2 83.2.1 p.30). Ce qui permettra aux exploitants de réaiser des
économies substantielles sur les colts d'exploitation (notamment sur les colts de main d'cauvre
et de réactifs). Une comparaison de ces deux approches reste cependant a effectuer afin de
valider pleinement notre systeme. Pour le moment, le systéme est en cours d'installation sur
deux grosses usines (production de 2.10° m® / jour) de traitement d’ eau potable de la ville de
Buenos Aires en Argentine. Face a de tels débits, une optimisation du taux de coagulant se
traduit par une diminution des colts de production non négligeable. La phase d'éude est
terminée, il reste maintenant a intégrer I’ outil dans le systéme de supervision de I'usine. Une
autre application est prévue I’ année prochaine sur I'usine de Morsang sur Seine dans la région
Parisienne. Ces différentes applications permettent de valider le modéle sur différents types de
ressources et donc sur des qualités d' eau différentes. Par exemple, en Argentine une turbidité de
400 NTU n'est pas a exclure aors qu'une turbidité de 200 NTU sur la Seine est assez
exceptionnelle.
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Les performances du systeme dépendent de la qualité et du nombre de données disponibles
pour I’ apprentissage du modéle. Une mise a jour en continu et partiellement automatisée de
I’ensemble d'apprentissage permettrait d’améliorer la précision du systéme. De nouveaux
développements sont également envisagés afin d’améliorer les performances du systeme. Nous
envisageons, en particulier, d’intégrer des aspects déterministes dans le modéle de type « boite
noire ». |l est également prévu de développer un modéle prenant en compte la dynamique du
procédé, et permettant de prévoir les parameétres de |’ eau traitée (principalement, la turbidité) a
la sortie du procédé de clarification. Pour le moment, nous n'utilisons que les paramétres
descripteurs de la qualité de I'eau brute pour prédire le taux de coagulant. Il est envisagé
d utiliser la méme méthodologie en boucle fermée avec une action corrective en fonction de
certains parameétres de qualité de I’ eau en sortie du procédé de coagul ation.

L’ architecture que nous avons progressivement mise au point n'est pas une architecture
figée. Elle offre de nombreuses perspectives dans le domaine de la modélisation des procédés
industriels. 1l est également prévu d' appliquer cette approche ala modélisation d'autres procédés
de traitement tels que lafiltration et la chloration.
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Abstract

This paper reports on the application of Artificial Neural Network techniques to
coagulation control in drinking water treatment plants. The coagulation process involves many
complex physical and chemical phenomena which are difficult to model using traditional
methods. The amount of coagulant ensuring optimal treatment efficiency has been shown
experimentally to be non-linearly correlated to raw water characteristics such as turbidity,
conductivity, pH, temperature, etc. The software sensor developed is a hybrid system including
a self-organising map (SOM) for sensor data validation and missing data reconstruction, and a
multi-layer perceptron (MLP) for modelling the coagulation process. A key feature of the
system is its ability to take into account various sources of uncertainty, such as atypica input
data, measurement errors and limited information content of the training set. Experimental
results with real data are presented.

Keywords: Data validation, Missing data reconstruction, Outlier rejection, Self-organising
maps, Multi-layer perceptrons, Hybrid system, Coagulation control, Water treatment.

1. Introduction

In water treatment, asin many other domains, process monitoring and control relies heavily
on accurate and reliable sensor information. Whereas many process parameters can be measured
continuously using relatively simple and cheap physical sensors, the determination of certain
guantities of interest requires costly laboratory analyses which cannot be performed on-line.
Such high level information may, however, sometimes be inferred from available measurements
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of observable quantities using a statistical model usually referred to, in this context, as a
"software sensor” [1].

This paper addresses the problem of building a software sensor for on-line determination of
optimal coagulant dosage from raw water characteristics such as turbidity, pH, conductivity, etc.
Previous studies [2-3] have shown the potential effectiveness of such an approach based on
artificial neural networks. The innovative aspect of the present work resides primarily in the
integration of various techniques in a global system alowing for data validation and
reconstruction, prediction of the quantity of interest, and analysis of uncertainties.

Given the high variability of the inputs and the low reliability of available sensors, an
important requirement for such a system is robustness against erroneous sensor measurements
or unusual water characteristics, due to accidental pollution for instance. In our system, such a
robustness is achieved using a modular architecture composed of two levels. a pre-processing
level responsible for outlier rejection and missing data reconstruction, and a prediction level
involving the determination of the optimal coagulant amount from raw water characteristics
(Figure A-1).

A second important requirement from the considered application is the possibility to install
the system at low cost in various sites, which necessitates a methodology for designing and
training the neural networks automatically from new data, including the phases of data
validation and model choice. Our system uses pruning and re-sampling techniques for automatic
determination of the network architecture and computation of confidence bounds for the
predictions.

This paper is organised as follows. Section 2 presents a general introduction to the
application domain and states the problem addressed in the rest of the paper. The two main
modules of the system, based on self-organising maps and multi-layer perceptrons, are then
described in Section 3 and 4, respectively. Finaly, experimental results are presented and
discussed in Section 5.

2. Problem Description

2.1 Overview of water treatment operations

Water treatment involves physical, chemical and biological processes that transform raw
water into drinking water. However, contrary to most industrial processes, for which the quality
of the input raw material is under control, the quality of the given raw water source may
fluctuate due to natural perturbation or occasiona pollution.

Figure A-2 depicts the main processes in a typical plant for surface water treatment (the
Viry-Chatillon plant, near Paris). Raw water is abstracted from the resource (ariver in this case)
and pumped to the treatment works. A water treatment plant invariably consists in two main
process units: clarification and filtration; other units may be required depending on the quality
of the water source.

The coagulation process is brought about by adding a highly ionic sat (aluminium
sulphate) to the water. A bulky precipitate is formed which electrochemically attracts solids and
colloidal particles. The solid precipitate is removed by allowing it to settle to the bottom of the
tank and then periodically removing it as dudge. The coagulation process accounts for the
removal of most of the undesirable substances from the raw water and hence tight monitoring
and control of this process is essential. The next stage is filtration, where the particles passing
trough the previous stages are removed. Filtered water is also treated with ozonation to
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eliminate the last micro-pollutants. The final stages in the process are chlorination and pH
adjustment. The water is then stored in a tank and ready to be transported through the water
supply network.

2.2 Coagulation control

Coagulation is one of the most important stages in surface water treatment, allowing for the
removal of colloidal particles. The main difficulty is to determine the optimum quantity of
chemical reagent related to raw water characteristics. Poor control leads to wastage of expensive
chemicals, failure to meet the water quality targets, and reduced efficiency of sedimentation and
filtration processes. In contrast, good control can reduce manpower and chemical costs and
improve compliance with treated water quality targets.

The traditional method of controlling coagulant dose, called the jar-test, relies heavily upon
human intervention. It involves taking raw water samples and applying different quantities of
coagulant to each sample [4-5]. After a short period of time each sample is assessed for water
quality and the dosage that produces the optimal result is used as a set point. Operators change
the dose and make a new jar test if the quality of treated water changes. Disadvantages
associated with such a procedure are the necessity to rely on manual intervention, and lack of
adaptation to abrupt changes of water characterigtics.

More recently, an automatic device, called a streaming current detector (SCD) [6-7] has
emerged. This device is based on the measurement of the net residual charge surrounding
turbidity and colloidal particles in water. It requires a set point to be entered, assumed to
represent an optimum water-quality standard. Streaming-current values above the set point
indicate an excess of coagulant, while values below the set point indicate insufficient coagulant
dosage for full flocculation to occur. A jar test needs to be carried out to determine the set point.
Disadvantages associated with the SCD are its operation cost and limited efficiency for certain
types of raw water quality.

The objective of this paper is to propose an dternative to the jar-test and SCD methods
adlowing for the automatic determination of optimal coagulant dose from raw water
characteristics, using an artificial network approach. This approach requires the availability of
on-line water quality measurements at an upstream survey station. An important objective of the
present study is to automatically validate the sensor measurements performed at the survey
station so as to provide reliable inputs to the automatic coagulation control system.

3. Data Validation and Reconstruction

3.1 General Approach

Applications in the environmental domain such as the one considered in this paper
generally rely on complex sensors located at remote sites. The processing of the corresponding
measurements for generating higher level information (such as predictions of optimal coagulant
dosage) must therefore account for possible sensor failures and incoherent input data.

In many cases, even domain experts are unable to categorise off-line data as “valid” or
“invalid” with complete certainty, because of incompleteness of the available information or
lack of knowledge of the underlying physica phenomena For this reason, data validation
should not be merely seen as the suppression of spurious data, but as the determination of a
degree of confidence in the data, based on a comparison between observations and models
incorporating background knowledge about the application domain. For example, the validity of
a temperature measurement may be put in doubt because (1) the value is surprisingly high or
low; (2) the rate of change between consecutive time steps is not within certain limits; (3) the
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temperature measured at successive time steps normally follows a certain pattern that is not
present in the data; or (5) the observed value is not compatible with other measurements of the
same quantity obtained by an independent device, or of other quantities whose values are
normally related to temperature, etc.

In our system, data validation is performed at two levels, referred to as single parameter
and multi-parameter validation. The first level is quite ssimple and is based on the comparison of
each input parameter and its derivative to a distribution of historical vaues obtained in the
absence of sensor faults. A confidence level is calculated, and raw data with confidence level
below a user-defined threshold are declared as invalid data.

Although this simple approach allows in many cases to detect gross measurement errors,
the detection of inconsistencies in data involving more than one parameter requires the use of
more sophisticated multidimensiona techniques such as the self-organising feature map model
implemented in our system.

3.2 Multi-parameter Data Validation and Reconstruction

3.2.1 Basic Approaches

Neural network approaches to signal failure detection and reconstruction include
autoassociative neural networks (AANN) and SOM's [5].

The basic idea behind the AANN approach is to train a multilayer feedforward network to
approximate the identity function by using target values identical to the input values. One of the
hidden layer typically has limited capacity and plays the role of a bottleneck, which forces the
network to optimally encode the input vectors, thus performing information compression and
dimensionality reduction. With a single hidden layer of linear units, this approach was shown by
Bourlard and Kamp to be equivalent to principal component analysis (PCA) [6]. Consequently,
more complex networks with non-linearities can be seen as implementing some form of “non
linear PCA”. Such an approach is proposed in Ref. [26], where a five-layer perceptron
feedforward network is used for data validation. This network can be viewed as two
independent three-layer neural networks connected in series. The first network mixes and
compresses the n redundant measurements into a smaller number of characteristic variables
which should ideally represents the essential characteristics of the process. The second network
works in the opposite way and uses the compressed information to regenerate the origina n
redundant measurements. When trained on valid data, this network may be used to detect
erroneous data, which are recognised from their higher reconstruction error [5]. However, the
performance of such a system in the presence of incomplete input datais not fully predictable.

Another approach, which was adopted in this study, implies computing distances between
input vectors and reference patterns, or prototypes. The determination of prototypes from datain
an unsupervised way may be achieved using the Self-Organising Map (SOM) algorithm
introduced by Kohonen [11]. The SOM model combines the goals of projection and clustering
algorithms and may be seen as a method for automatically arranging high-dimensional data. It
can be used at the same time to visuaise the clusters in a data set, and to represent the data on a
two dimensional map in a manner that preserves the non-linear relations of the data items,
nearby items being mapped to neighbouring positions on the map. Applications of SOM's to
water quality monitoring are described in [37-39].

3.2.2 Principles of SOM

The SOM defines a mapping from the input data space A" (raw water quality parameters)
onto a regular two-dimensional array of nodes (an hexagonal array in our case) as shown in
Figure A-3. A weight vector (also called a reference vector or a prototype) m 1 A" is associated
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to every node i. Each input vector x T A" is compared to the m;, and the best match m defines
the winning prototype. The input is then mapped onto the corresponding location on the grid.

The process in which the SOM is formed is an unsupervised learning process. At each time
step t, adatasample x(t) T A" is presented to the map. The node ¢ that best represents the input
is then searched for using, e.g., the Euclidean distance:

[x- m| = mind|x- m|} (A1)
Next, the unit ¢ as well as neighbouring units learn to represent the data sample more
accurately. The weight vector of unit i is updated according to the following learning rule:

m (t+1)=m (t)+ h (t)[x(t)- m (t)] (A-2)

where h; is a "smearing" or neighbourhood function expressing how much unit i is updated
when unit ¢ is the winner. The neighbourhood function typically is a symmetric, monotonically
decreasing function of the distance between units i and ¢ on the map grid. During repeated
application of Equation (A.2) with different inputs, the weight vectors of neighbouring units
become gradually similar due to the neighbourhood function h;, eventually leading to global
ordering of the model vectors. With time, the m; then tend to become ordered aong the array in
ameaningful way.

3.2.3 Application to Sensor Failure Detection and
Reconstruction

Self-organising maps alow not only to visualise the evolution of raw water quality in two
dimensions, but also to detect atypical data or outliers by monitoring the distance between each
input vector and its closest reference vector (which is a variant of the distance rejection concept
introduced by Dubuisson and Masson [8]). More precisely, let us define the activation of unit i
for input X using a Gaussian kernel as:

K(i) = eXpéeZ-silz

where s? is a parameter defining the size of the influence region of unit i. s% may be computed
as the average empirical variance of the n input features, among the samples associated to unit i.
If the activation K(c) of the winning prototype is smaller than a specified threshold, the current
sample is considered as invalid. The contributions of each of the components of vector x to the
distance || x - m || are then examined to determine more precisely which sensors should be
declared as faulty. These sensor measurements are then disconnected to compute a new winning
prototype with only valid parameters.

[x- m|'2 (A3)
4]

Remarks:

1. Note that this procedure for detecting outliers may be given a probabilistic interpretation,
the input vectors x being assumed to be taken from a mixture of normal distributions (or
classes) with means m; and scalar covariance matrices si?l (I being the identity matrix). The
activation of the winning unit i for input x may then be considered as an approximation to
the i-th class-conditional probability density at x (up to a scaling factor). Our procedure for
rejecting outliers then amounts to discarding feature vectors which were "implausible"
under each of the class densities (seg, e.g., [32, page 25] on this topic). Other approaches to
probability density estimation using, e.g., Gaussian mixture models and the EM agorithm
[29], could also be used.
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2. The above procedure allows for the rejection of atypical patterns and therefore implements
some kind of “novelty detection”. This constitutes a very conservative approach which
prevents the prediction module of the system from blindly interpolating known relationships
between water characteristics and coagulant dosage to previously unseen cases. It is clear
however that the “atypicality” of rejected input vectors may have several causes, such as
sensor failure, abrupt changes of water quality due to an accidental pollution, or merely lack
of completeness of the training set. It is therefore necessary to store the rejected input
patterns for subsequent interpretation by the user, and possible retraining of the system in
case of undue rejection of “normal” patterns.

For reconstruction, each missing value of a given input variable is estimated by the value of
the corresponding component of the winning prototype. In order to improve the reconstruction
accuracy, a combination of the k nearest nodes is used. Each missing or invalid value j is
estimated by a combination of the corresponding component in the k nearest prototypes:

Kk
o)

a K@ m(j (A4
()=

a K(i)

i=1
where m;(j) denotes component j of prototype i. Note that this method is similar in spirit to
radial basis function networks, and to the fuzzy system approach described in [31].

4. Prediction of Coagulant Dosage

41 Themodd

The prediction of optima coagulant dosage from water characteristics is a non linear
regression problem which can be tackled using multilayer perceptrons (MLP). We used a
conventional MLP with one hidden layer of sigmoidal units trained by minimisation of the
mean squared error function (Figure A-4). This approach is known to provide estimates of the
conditional average of the output variable (here, the optimal coagulant dosing rate), given the
observed values of the input variables (the raw water quality parameters) [18].

For the determination of the architecture, we used a pruning approach, starting from a
relatively large network and then removing connections in order to arrive at a suitable network
architecture. Several approaches to network pruning are based on the following general
procedure [18]. First a relatively large network is trained using one of the standard training
algorithms. Then the network is examined to assess the relative importance of the weights, and
the least important are deleted. Typically thisis followed by some further training of the pruned
network, and the procedure of pruning and training is repeated for severa cycles. Clearly, there
are various choices to be made concerning how much training is applied at each stage, which
fraction of the weights are pruned, and so on. These choices are usualy made on a heuristic
basis. The most important consideration, however, is how to decide which weights should be
removed. For that purpose, some measure of the relative importance, or saliency, of weights has
to be defined. The Optimal Brain Damage (OBD) method [19] provides such a measure. This
method is briefly recalled here.

The method is based on the computation of the change dE in the error function E due to
small changes in the values of the weights [19]. If the weight W is changed to W + d w the

corresponding change in the error function E is given by
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dE =3 %]v%idwi +3ad H,dwdw, +oldw?) (A5)

where the Hij are the elements of the Hessian matrix
TE
i~ W
If we assume that the training process has converged, then the first term in (A.5) vanishes.
As proposed by Le Cun et d. [19], the Hessian matrix can be approximated by discarding the

non-diagonal terms. Neglecting the higher-order terms in the expansion then reduces (A.5) to
the form

(A.6)

dE =334 Hdw. (A7)

If a weight having an initial value w is set to zero, the increase in error is given
approximately by (A.7) with dw, =-w.. The saliency values of the weights can therefore be

defined as the quantities H, w’/2.

The implementation of this technique consists in the following steps (Figure A-5):

1. Choose arelatively largeinitial network architecture.

2. Train the network using the back-propagation algorithm applied to the sum of squares
error function.

3. Compute the second derivatives H;; for each of weights, and hence evaluate the

sdliencies H, W’/2.

4. Sort the weights by saliency and delete the g lowest saliency weights (g=1 in our
simulations).

5. Go to step 2 and repeat until the error measured using an independent validation set
starts to increase.

42  Computation of confidence bounds

For practical use, a software system for the prediction the optimal coagulant amount should
not only provide point estimates but also confidence intervals. Bootstrap sampling was used to
generate confidence intervals for the system outputs [38]. The reader is referred to the book by
Efron & Tibshirani [14] for a general presentation of the bootstrap.

Bootstrap is a statistical inference technique which uses training sets created by re-sampling
with replacement from the original data (so that examples may occur more than once), and re-
estimates al the parameters on each bootstrap sample. The application of this technique to the
computation of confidence bounds for the outputs of a neural network as proposed in Ref. [38]
is illustrated in Figure A-6. In this approach, b bootstrap subsets of the initial training set are
used to train b bootstrap MLP models using the architecture and training procedure described
previousy. When a vector is fed into these networks, the b outputs provide an estimate of the
distribution of the target variable for the current input. Lower and upper confidence limits for
the prediction related to any given input vector may then be obtained by sorting these outputs
and selecting, e.g., the 10% and 90% cumulative levels. As argued in [38], this approach allows
to measure the variability due to the training algorithm and the limited training data. A
theoretical discussion concerning the use of bootstrap percentile intervals may be found in [14,
page 170].
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5. Reaults

The water treatment plant in Viry-Chatillon was used as an application site for this study.
This plant provides water to more than 300,000 inhabitants. It has a nominal capacity to process
120,000 m® of water per day and has been well instrumented for several years. Severa raw
water parameters are measured on-line (

Figure A-2), and jar-tests are performed quite frequently, providing the necessary target
values (the optimal dosing rates to be estimated from water quality data).

The raw database consisted of 100,000 measurements of 6 input variables (turbidity,
conductivity, pH, temperature, dissolved oxygen and UV absorption) sampled every 5 minutes
during a period of 12 months (from November 1997 to November 1998). Simple descriptive
statistics of the data are given in Table A-1. Note that this data set, which represented al the
available data at the beginning of this study, covers a period of one year and so can be expected
to account for seasonal variations of water quality. It is obvious, however, that periodic
retraining of the system will be needed to ensure that the full range of water quality conditions
(in the absence of dramatic pollution events) are accounted for, and to allow continuous
adaptation of the system to any possible long-term evolution of water quality.

Component planes of a Kohonen map of size 15*15 trained on the whole data set are shown
in Figure A-7. In this representation, individual components of reference vectors in the map are
displayed as grey levels. Component planes are commonly used as a by-product of SOM's for
"correlation hunting" in large data sets [22]. In our case, correlation between, e.g., turbidity and
UV can be clearly seen on these displays. Such relationships between input variables are
captured by the SOM and are exploited for the reconstruction of missing data.

For training the MLP's, a learning set of 1,600 complete measurement vectors was
constructed by removing erroneous and incomplete data, and averaging the data over one hour
time intervals. A total of 1,120 samples (about 70 %) was exploited to build the model, the rest
being used as an independent test set. Among the training data, approximately 30 % was left out
asa validation set for optimising the architecture. Training the model included: finding the best
structure of the ANN and estimating the prediction accuracy by bootstrap. The prediction
accuracy and confidence bounds computed on the validation set are shown in Figure A-8.

A linear regression model was also developed for comparison with the neural network
model. Figure A-9 shows the outputs of the linear model trained with the same data as the ANN.
As expected, the prediction accuracy is clearly less than that of the ANN model, which confirms
the non linearity of the relationship of interest. Performance results for the best model obtained
from this data set with ANN model and linear regression are presented in
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Table A-2.

In order to assess the robustness of the system, an off-line simulation study was conducted
by artificially introducing faults in the original data at certain time steps. The simulation was
based on two weeks of real data sampled every 5 minutes from 24™ June 1998 to 9" July 1998.
The dissolved oxygen was simulated to be degraded with a rising ramp of 0.005 mg/l per
samples (every 5 minutes). The faults occurs on the 1% July at 8:00 at sample 2017 as shown in
Figure A-10.

Using the SOM, the fault was detected 72 samples (6 hours) later at 1% July 14:00 (Figure
A-11), and the dissolved oxygen variable was correctly identified as being the faulty parameter.
Figure A-12 shows the reconstruction of dissolved oxygen using the SOM approach. The
prediction accuracy and confidence interval of the ANN are shown in Figure A-13 for the pre-
processed data. This is to be compared with the prediction results without pre-processing as
shown in Figure A-14. These results clearly demonstrate the robustness induced by the pre-
processing module in our system.

6. Conclusion

An integrated coagulation control system based on unsupervised and supervised neural
network models has been described. It has been demonstrated that process data can be used to
develop and train a feed-forward controller in the form of a neural network to accurately predict
a suitable coagulant dosing rate. Experimental results using real data have demonstrated the
efficiency and soundness of this approach. Field testing is currently under way to fully validate
the system before its widespread dissemination to other sites. Expected benefits are treated
water of a more consistently high quality, together with improved security of service, as the
system will respond reliably and effectively over long periods. Significant savings in coagulant
usage can be obtained in certain cases.

The performance of the network is obviously dependent on the quality and completeness of
the data available for training the system. Consequently, continuous updating of training data
during operational use is expected to improve the performance of the system. This mode,
however, is only based on the previous behaviour of operators and jar-test results. Further work
is needed to develop a modd taking into account the dynamics of the process, and allowing to
predict treated water parameters (mainly, turbidity) at the output of the clarification process.
The concepts demonstrated in this paper will also be applied in the near future to the modelling
of other water treatment processes such as filtration and chlorination.
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Figure A-1: Structure of the system for automatic coagulation control.
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Figure A-2: Simplified synopsis of the Viry-Chatillon water treatment plant.
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0. Tables

Table A-1: Statistical summary of raw water conditions at the Viry treatment plant
between Nov. 1997 and Nov. 1998

Property | Turbidity | PH | Dissolved | Conductivity | Temperature uv Coagulant
(NTU) Oxygen (1)) (°C) (do/m) Dose
(mg/l) (ppm)
Maximum| 166,5 |8,37 14,3 560 25,3 19,2 7,8
Minimum 1,1 7,06 57 264 55 04 2
Mean 215 |79 10,4 445 10,3 8,6 4,1
Standard
deviation 28,4 0,2 1,8 48 55 49 1,7
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Table A-2: Resultsfor ANN and linear regression models

Models ANN model Linear Regression model

R? for training data 0.99 0.78
R? for validation data 0.96

R* for test data 0.96 0.58
Root-mean-square-error for test data 0.19 15
Mean absolute error for test data 0.14 12
Maximum absolute error for test data 0.92 4.4
Correlation coefficient r for test data 0.98 0.76
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RESUME EN FRANCAIS:

L’ établissement de modéles du comportement des systémes est un probléme incontournable
en automatique. D’importants efforts dans le développement de méthodes de contrdle et de
surveillance automatique ont éé effectués durant ces derniéres années. Le présent travail
sinscrit dans ce courant de recherche, en proposant une nouvelle approche pour
I” automatisation du dosage de coagulant en traitement d’ eau potable.

L’ objectif des traiteurs d'eau est la production d’ une eau potable de qualité irréprochable a
un faible colt. La coagulation est I’une des étapes les plus importantes dans le traitement des
eaux de surface. Le controle de cette opération est essentiel pour la maitrise de la qualité de
I’ eau traitée en sortie (turbidité€), pour le contréle du coagulant résiduel en sortie et la diminution
des codts de fonctionnement (colt des produits chimiques et opération de maintenance).

Cette thése aborde le probléme de la prédiction en ligne de la dose optimale de coagulant
dans une usine de traitement d'eau potable en fonction des caractéristiques de I'eau brute
(conductivité, turbidité, pH, etc.) a I'aide d'un modéle basé sur les réseaux de neurones
artificiels (RNA). Le procédé de coagulation met en jeu de nombreux phénomenes physiques et
chimiques complexes qu'il est difficile modéliser en utilisant des méthodes de modélisation
traditionnelles. |l a été démontré, expérimentalement, que la quantité de coagulant assurant une
efficacité optimale du procédé de coagulation n'est pas linéairement corrélée avec les
paramétres de qualité de I'eau brute telles que la turbidité, la conductivité, le pH, la température,
etc. Le « capteur logiciel » développé est un systéme hybride comprenant une « carte auto-
organisatrice de Kohonen » (SOM) pour la validation et la reconstruction des données, et un
« perceptron multicouches » (MLP) pour la modélisation du procédé de coagulation. L’intérét
principal du systéme réside dans sa capacité a prendre en compte diverses sources d'incertitude,
telles que des données d'entrées atypiques, des erreurs de mesure et la taille limitée de
I’ensemble d’ apprentissage. Des résultats expérimentaux sont présentés et montrent I’ efficacité
de cette approche.
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