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INTRODUCTION GENERALE

Bien que souvent per¢ue comme assez ordinaire, 1I’eau est la substance la plus
remarquable et est la principale composante de notre corps, elle est a I’origine de la vie.
Les planetes et les €tres vivants sont essentiellement constitués d’eau. La quantité d’eau
a la surface de la terre est constante, cependant 97.23% de celle-ci est en réalité « salée
et impropre a une consommation directe. Il faut insister sur le fait que le probleme de
I’eau n’est pas un probleme de quantité, mais un probléme de flux. Aujourd’hui dans le
monde, 1.2 milliard de personnes n’ont pas accés a une source d’eau potable, et 2.9
milliards ne disposent pas d’installations sanitaires convenables. En 1998, les maladies
d’origine hydrique ont tué¢ quelques 3.4 millions de personnes, surtout des enfants.
Parmi ces maladies, les plus meurtriéres sont la Diarrhée (2.21 millions de victimes), le
Malaria (1.11 million), la trypanosomiase, les infections par vers intestinaux, la dengue
et la bilharziose [1].

En raison de [l'importance évidente de 1’eau, il est nécessaire de réfléchir a des
solutions pour la contrdler et la surveiller dont le but d’avoir une eau avec une plus
grande qualité et avec un codt de production plus faible. Ces considérations motivent les
efforts importants dans le développement de nouvelles méthodes et techniques de

contréle et de surveillance [2].

La surveillance de potabilit¢ de I’eau peut étre mise en pratique selon deux types
de méthodes : classique et moderne. Les méthodes classiques sont déterminées par une
analyse chimique effectuée au laboratoire, cette méthode nécessite un temps d’analyse
relativement important et peut donc étre difficilement intégrée dans un systéme de
surveillance et de diagnostic en temps réel de I'unité. En outre les méthodes modernes
qui ont ’avantage de pouvoir effectuer un controle automatique permanant en temps
réel, sont mieux placées pour étre une alternative plus efficace. Une surveillance
permanente des divers procédés de traitement et des paramétres relatifs a la qualité de
I’eau est devenue nécessaire, ou des systémes de contrdle automatique infaillibles sont

impératifs [3].
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Durant ces derniéres années, d’importants efforts ont été déployés dans le
développement de méthodes de contrdle et de surveillance automatique des eaux
potables ; ces méthodes dite de haut niveau, disposent d’outils qui sont plutét orientés
vers la communication avec un opérateur expert [3]. Celle-ci représente les techniques
de I’intelligence artificielle (IA) qui servent comme outil de base pour 1’aide a la
décision. Leur réponse est plus elaborée et peut étre obtenue soit a partir de données
brutes venant directement des variables de surveillance, ou a partir de données traitées

venant des sorties de traitements de bas niveau [4].

Il est logique de supposer que le probléme de contrdle et de surveillance de 1’eau
brute peut étre vu comme un probléme de reconnaissance de formes, ou les formes
représentent I’ensemble des observations ou mesures liées aux caractéristiques de celle-
ci. Parmi les techniques d’intelligence artificielle (1A) connues dans ce domaine, on
trouve « les Réseaux des Neurones Artificiels : RNA ». Cette technique se démarque
des autres outils par leur capacité d’apprentissage et de généralisation. Les différents
paramétres physico-chimiques exploités dans le traitement de 1’eau, tels que le pH, la
température (T°), la conductivité (C), I’oxygéne dissous et les matiéres en suspension
(MES),....etc, sont transformés en signaux €lectrique a partir d’une fusion de données
multi- sensorielle et transmis vers une station de contrdle qui assure 1’acquisition et le
traitement des données. La technique devant étre utilisée au niveau du systéeme de
décision, doit pouvoir effectuer la classification et la séparation de ces données en trois
classes (qualit¢ de I’eau trés bonne, qualit¢ de 1’eau moyenne, qualit¢ de 1’eau
médiocre), des travaux ont effectuées la classification binaire (deux classes) dans ce
domine avec succées. Dans ce contexte, nous allons choisir une méthode de réduction
d’une analyse statistique Analyse en Composantes de voisinage en anglais
(Neighborhood Components Analysis : NCA), permettant de déterminer les corrélations
existantes entre les variables caractéristiques de 1’eau brute puis de ne conserver que les
caractéristiques apportant réellement une information pertinente. C’est qu’on peut

utiliser comme des variables d’entrée réduit dans un autre systeme de surveillance.

Le travail présenté dans le cadre de ce mémoire a pour objectif d’étude de la mise
en ceuvre de deux techniques, le premier est une technique de sélection des parametres

s'appelle NCA. Elle permet de voire I’intérét de la réduction de dimension pour

2
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minimiser le codt des capteurs des parametres de I'eau. La deuxiéme est une technique
d’apprentissage statistique (RNA) appliquée dans le domaine du contréle et de
surveillance des eaux potables. Une étude en simulation sera effectuée pour valider,
évaluer et comparer les performances de ces modéles dans le but d'avoir un choix

décisif adapté au probléme de contréle et de surveillance de la qualité des eaux potables.

Le travail réalisé est axé autour de trois chapitres qui sont présentés comme suit :
Le premier chapitre présente une généralité sur les eaux potables. Dans cette section,
nous parlerons tout spécialement du processus de traitement des eaux potables, en
I’introduisant par des généralités sur leur traitement, leur cycle, les ressources
naturelles, ainsi que les normes a appliquer. Nous terminerons ce chapitre par les

méthodes de  surveillance de 1’eau potable.

Dans le deuxiéme chapitre qui se divise en trois parties: Nous allons aborder a sa
premiére partie une présentation générale sur les systemes de reconnaissance des formes
et son schéma genéral. Dans la deuxiéme partie, nous allons aborder la réduction de la
dimensionnalité des données d’une facon générale, son objectif ainsi que les différents
types. Dans ce contexte, nous allons choisir I'une des méthodes de réduction «NCA».
La derniére partie sera dédié a une présentation sur les classifieur et en particulier les
réseaux de neurones artificiels de type MLP (Multi Layer Perceptron). On commencera
par une description sur le neurone formel, puis les architectures et I'apprentissage des

réseaux. Nous terminerons ce chapitre par la conception d'un réseau de neurones.

Enfin, le troisiéme est le dernier chapitre va présenter la base des données et les
différents paramétres caractéristiques de 1’eau. Ainsi, nous allons décrire la mise en
ceuvre de la technique RNA (avec et sans NCA) appliquée au contrdle de potabilité de
I’eau. Une discussion sur les résultats de simulation obtenus sera donnée. Nous

conclurons cette étude par 1’évaluation des performances de 1’approche proposée.

Finalement, une conclusion geénérale retrace les différentes étapes réalisées dans

ce mémoire et souligne les perspectives envisagées aux futurs étudiants.
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.1. INTRODUCTION

Le but principal d'une station de traitement d'eau potable est de fournir un produit
qui satisfait a un ensemble des normes de qualit¢ a un prix raisonnable pour le
consommateur. A cet effet, le traitement de I'eau brute est un passage obligé dans le
processus de production de I'eau potable. Le but principal dans les plupart des usines de
production, est de connaitre les différents paramétres descripteurs de la qualité de I'eau
brute pour décider de son état, et chercher par la suite les méthodes pour la rendre
potable. La surveillance permanente de la qualité de cette ressource a travers des
mesures qualifiables et quantifiables, ainsi que du fonctionnement des installations de
traitement, est donc exigée afin d'éviter de ralentir la production et assurer un niveau de

qualité tres élevé et uniforme.

Ce premier chapitre est consacré au processus de contréle de traitement de I'eau
brute. Il s'agit de donner quelques généralités a propos de cette ressource naturelle qu'est
l'eau, ainsi que les outils et moyens mis en ceuvre pour son traitement. La chaine de
traitement et de production d'eau potable la plus courante est de ce fait présentée. Les
différentes méthodes de surveillance sont citées. Notre application est enfin présentée
en fin de chapitre, et le principe de I'approche adoptée dans le procédé de surveillance

proposée.
1.2. GENERALITES DES EAUX

1.2.1. Cycle de I’eau

L'eau est trés présente sur notre planéte, les océans recouvrant pres des trois quarts
de la surface terrestre (70%). La totalité de I’eau sur terre représente un volume de 1,4
milliard de km®, sous forme liquide, solide ou gazeuse [5]. Entre les grands réservoirs
d’eau de I’hydrosphére qui sont les mers et oceans, les eaux continentales
(superficielles et souterraines), I'atmosphére et la biosphere, I’échange d’eau est
permanent et forme ce qu’on appelle le cycle externe de I’eau. Le moteur de ce cycle est
I’énergie solaire qu’il rayonne, il active et maintient constamment les masses d’eau en
mouvement (condensation, évaporation,...). Chauffée par le soleil, I'eau des océans, des
mers, des rivieres et des lacs s’évapore. A ce volume s’ajoute la vapeur d’eau issue de
I’évapotranspiration des plantes. Toute cette vapeur d’eau monte dans l'atmosphére et se

refroidit. Elle se condense alors et forme des gouttes ou des cristaux. Les nuages ainsi
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constitués se déplacent avec le vent. lls laissent échapper leur contenu sous forme de
précipitations (pluie, neige, gréle) ou de brouillard. La plus grande partie de I’'eau tombe
directement dans les océans. Le reste atteint les continents, ou 60% s’évapore a nouveau,
seul 25% s’infiltre dans la terre et alimente les nappes souterraines, en fin 15% ruisselle
et rejoint les cours d'eau, pour retrouver en suite I'océan, et le cycle recommence.
L’évaporation, l'action du vent, la condensation, les précipitations, le ruissellement et
I’infiltration, sont les 6 phases du cycle de I'eau (figure 1.1.). Ce dernier se divise en

deux parties intimement liées :

> Une partie atmosphérique qui concerne la circulation de

I’eau dans I’atmospheére, sous forme de vapeur d’eau essentiellement.

> Une partie terrestre qui concerne I’écoulement de I’eau

sur les continents, qu’il soit superficiel ou souterrain [1].

: | ege )
i
.Et‘“m“?h“ IREREERL

vaporat u
4 Légende:
Q'c'e'a —————— réserve d'eau -’ .
:l état de l'eau Nap_P_e_p_ I'eathue

<> changement d'état de I'eau

CD phénomeéne physique ( sans changement d'état )

Fig. 1.1. Cycle des eaux

1.2.2. Ressources des eaux

Il y a un total de trois sources naturelles d'eau. lls sont catégorisés comme: I'eau
de pluie, lI'eau souterraine et I'eau de surface. Voici un regard sur chacun et ce qui

fournit ces sources :
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1.2.2.1. Les eaux de pluie

L'eau de pluie comprend d'autres sources telles que la neige et d'autres types de
précipitations. Les précipitations qui tombent sur la Terre constituent une partie
importante du cycle de I'eau, car elles reconstituent a la fois les sources d'eau de surface
et souterraines [6]. Ce type de source peuvent étre collecté a partir des toitures des
maisons dans des récipients ou dans des impluviums. A 1’origine ces eaux sont pures sur
le plan microbiologique, mais sur le plan chimique, il leur manque souvent certains

éléments indispensables a la santé comme le sodium, magnésium, manganese et le fer

[7].

1.2.2.2. Les eaux de surface

Composées d’eaux de mer, de fleuve, de riviere, de marigot, ces eaux couvrent la
terre. La terre « planéte bleue » en raison de la présence d’eau, 97,5% de celle-cCi
consiste toutefois en eau salée dont 1’essentiel est dans les océans et 2,5% seulement en
eau douce (journée mondiale de I’eau 2003). Grossies par les eaux de ruissellement

elles recoivent toutes sortes de déchets contenant des germes nuisibles pour la santé [7].

Estimation de la distribution globale de I'=au :

Source d'eau Volume d'eau anun_\e d'eau % d'eau % d'eau

(km?) (miles3) douce totale

Océans, mers & baies 1,338,000,000 321,000,000 = 96.5 %
g:;?li‘ilsegladaires‘ glaciers et neiges 24,064,000 5,773,000 68.7 % 1.74 %

Eau souterraine 23,400,000 5,614,000 -- 1.7 %
douce 10,520,000 2,526,000 30.1 % 0.76 %
saline 12,870,000 3,088,000 -- 0.94 %
Humidité du sol 16,500 3,959 0.05 % 0.001 %
Hydrolaccolithe & pergélisol 300,000 71,970 0.86 % 0.022 %
Lacs 176,400 42,320 -- 0.013 %
d'eau douce 91,000 21,830 0.26 % 0.007 %
d'eau saline 85,400 20,490 == 0.006 %
Atmosphére 12,900 3,095 0.04 % 0.001 %
Eau marécageuse 11,470 2,752 0.03 % 0.0008 %
Riviéres 2,120 509 0.006 % 0.0002 %
Eau biologique 1,120 269 0.003 % 0.0001 %6

Total 1,386,000,000 332,500,000 - 100 %

Source: Gleick, P. H., 1996: Water resources. In Encyclopedia of Climate and Weather, ed. by 5. H. Schneider, Oxford University Press, New York, vol. 2,
pp.B17-823.

Tab. I.1. Estimation de la distribution globale de 1’eau.
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1.2.2.3. Les eaux souterraines

Ce sont les sources d'eau que VOUS ne pouvez pas Voir ou ne pouvez pas acceder
facilement. Le réle important que jouent les sources d'eau souterraines dans le cycle de
I'eau est qu'elles sont les principales sources de consommation humaine. Ces plans d'eau
souterrains sont souvent accessibles par des puits et lorsque la pression sous la surface
est trop importante, cette eau est poussee vers le haut et vers I'extérieur a travers les

sources [6].

1.2.3. Importance de I’eau

L'eau est le principal constituant des étres vivants et I'élément indispensable a
toute forme de vie. Sans eau, aucun organisme, qu'il soit végétal ou animal, simple ou

complexe, petit ou gros, ne peut vivre[2].

L'eau était trés importante pour les étres-humains pendant des milliers d'années.
Sans eau, il n'y aurait pas de vie sur terre. Nous utilisons de I'eau dans nos maisons pour

cuisiner, nous laver et laver la vaisselle [8].

L'eau est utilisée pour cultiver de la nourriture. Les végétaux sont essentiellement
formés d'eau. Celle-ci sert a transporter les matiéres élaborées par la plante et les
éléments minéraux nécessaires a sa nourriture. La plante puise dans le sol I'eau et les
sels minéraux qui lui permettent d'assurer son développement normal (nutrition,

croissance et reproduction) [8].

L’eau est le principal constituant du corps humain. Elle est indispensable pour
assurer les différentes fonctions métaboliques. Elle maintient le corps humain et le

protéger contre les maladies [8].

Les industries et les usines utilisent également de I'eau. Les fruits et legumes
doivent étre nettoyes avant de pouvoir étre transformés et vendus dans les
supermarchés. L'eau est utilisée pour le refroidissement dans de nombreux domaines,
par exemple dans la production d'acier [8].

De nombreux pays a travers le monde utilisent I'eau pour produire de I'énergie.
Les centrales électriques brilent du charbon qui transforme I'eau en vapeur. Les pays
avec de nombreuses montagnes et rivieres utilisent le pouvoir de I'eau pour produire de

I'électricité. L'eau est importante pour notre temps libre. Les gens s'amusent dans les
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stations balnéaires ou lors de croisiéres. Le transport a d'abord été effectué sur les voies
navigables [8].

Les civilisations anciennes échangeaient des biens a travers la Méditerranée.
Aujourd'hui, le pétrole, le charbon, le blé et dautres produits sont transportés sur les
voies navigables [8].

1.2.4. Le probléme d’eaux

Durant les derni¢res décennies, la qualité¢ des eaux de surface s’est fortement
dégradée en raison des activités anthropiques telles que I’agriculture, le changement des
usages du sol, 'imperméabilisation des surfaces a 1’origine d’un ruissellement plus
important et plus chargé en polluants, les rejets d’eaux usées non traitées, et pour une
part difficile a évaluer, le changement climatique qui influence la température et les
caractéristiques chimiques des plans d’eau.

Aujourd’hui Plus de 80% des egouts des pays envoie de développement se
déversent sans traitement, polluant les riviéres, les lacs et les zones cdtiéres. Bien que
selon les estimations les populations rurales d’ Asie devraient rester stables au cours des
20 prochaines années, les populations urbaines vont certainement augmenter de 60%
avant 2025, ce qui entraine des perspectives de pénurie d’eau potable.

Globalement, le probleme de qualitt de I’eau le plus préoccupant est
I’eutrophisation, résultat d’une forte concentration en nutriments (principalement
phosphore et nitrogéne), ce qui réduit significativement 1’exploitation utile de 1’eau.

Suivi de I'impact des changements globaux, en particulier du changement
climatique, entrainent une forte demande des systéemes performants de suivi de la

qualité de I’eau [23].

1.2.5. L’eau potable

Une eau potable est une eau qui doit satisfaire un certain nombre de
caractéristique la rendant propre a la consommation humaine, elle ne doit pas renfermer
de substances chimique en quantité ni de germes nocifs pour la santé. En réalite, elle et
chargée d’une tres grande variété de matieres dissoute inertes ou vivantes, des
substances minérales ou organiques, des micro-organismes ainsi que des particules en
suspension et gaz dissous. Les standards servant de référence dans ce domaine sont

différents et varient selon l’autorit¢ en charge de leur définition. Le concept de
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potabilité est donc une notion propre a chaque pays, résultat du contexte culturel et
historique local, il détermine la question de I’acces a 1’eau, puisque une eau de bonne

qualité est essentielle au développement économique et humain [2].

1.2.6. Normes de la qualité des eaux

Une eau de consommation ne doit pas contenir de germes des maladies a transport
hydrique, de substances toxiques ni de quantité excessive de matieres minérales et
organiques. Elle doit par ailleurs, étre limpide, incolore et ne posséder aucun golt ou
odeur désagréable. En outre 1’eau potable doit contenir sans excés un certain nombre
d’¢éléments minéraux dont la présence lui confeére une saveur agréable a 1’exclusion de

ceux qui seraient I’indice d’une contamination ainsi que toute substance toxique [7].

Elément/ Symbole/ | Concentration normalement | Lignes directrices fixées par
substance formule | trouvée dans I'eau de surface I'OMS
Aluminium Al 0,2 mg/l
Antimoine Sh <4 g/l 0.02 mg/I

Arsenic As 0,01 mg/l

Baryum Ba 0,7 mg/l

Béryllium Be <1 pg/l Pas de valeur guide

B B <1mg/l 0.5mg/l
Cadmium Cd <1 pg/l 0,003 mg/I

Pas de valeur mais on peut

Chlore Cl noter un go0Qt a partir de 250
mg/l
Chrome Cr*3, cr'® <2 png/l chrome total : 0,05 mg/I
Cuivre cu® 2 mgl/l
oxygene dissous 0, Pas de valeur guide
Fluorure F < 1,5 mg/l (up to 10) 1,5 mg/l
Dureté CaCO; 200 ppm



http://www.lenntech.fr/periodique/elements/al.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/sb.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/as.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/ba.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/be.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/cd.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/cl.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/cr.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/cu.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/o.htm
http://www.lenntech.fr/periodique/elements/f.htm
http://www.lenntech.fr/adoucissement.htm
http://www.lenntech.com/periodic/elements/ca.htm
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Fer Fe 0,5 - 50 mg/I Pas de valeur guide
Plomb Pb 0,01 mg/l
Manganese Mn 0,4 mg/l
Mercure Hg <0,5 ug/l inorganique : 0,006 mg/I
Molybdéne Mb < 0,01 mg/l 0,07 mg/l
Nickel Ni < 0,02 mg/l 0,07 mg/Il

50 et 3 mg/l (exposition a court
. I terme)
Nitrate et nitrite | NO3;, NO, 0.2 mg/l (exposition & long

terme)

Turbidité Non mentionnée

Pas de valeur guide mais un

PH optimum entre 6.5 et 9.5
Sélénium Se << 0,01 mg/l 0,01 mg/l
Argent Ag 550 pg/l Pas de valeur guide
Sodium Na <20 mg/l Pas de valeur guide
Sulfate SO, 500 mg/I
Etain . Pas de valeur guide : peu
inorganique toxique
Uranium U 0.015 mg/I
Zinc Zn 3 mgl/l

Tab. 1.2. Normes d’eau potable selon I’OMS (2006).

1.2.7. Importance de ’analyse et du traitement
Une analyse réguliere de I’eau est importance pour les raisons suivantes :

e Elle permet de définir les problemes existants.
e Elle garantit une eau qui convient a I’utilisation prévue.
e Elle garantit une eau potable sdre.

e Elle permet de vérifier I’efficacité du systéme de traitement.
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La qualité d’une réserve d’eau peut changer au fil du temps et méme subitement.
Si I’apparence, I’odeur et le gotit de 1’cau restent les mémes, le changement de qualité
risque de passer inapercu. La seule fagon de connaitre la salubrité de I’eau potable. Est
de la faire analyser. Comme les bactéries, les parasites et les virus nuisibles sont
invisibles a 1’ceil nu, une eau au golt et a ’apparence agréables n’est pas forcément
potable. Ces microbes, qui vivent parfois dans 1’eau souterraine et de surface, risquent
de causer rapidement des maladies chez les humains qui consomment 1’eau sans traiter
adéquatement. Certains contaminants chimiques que 1’on retrouve dans les réserves
d’eau peuvent causer des problémes de santé a long terme, qui n’apparaissent le niveau
de salubrit¢ de I’eau et de vérifier si le systétme de traitement a atteint un degré de
purification satisfaisant. Plusieurs analyses disponibles sont utiles pour déterminer la
salubrité et la streté des réserves d’eau. L’analyse de base de 1’eau potable comprend
plusieurs aspects d’analyse tels que celui des bactéries coliformes, des nitrates, du pH,
du sodium, du chlorure, du fluorure, des sulfates, du fer, du manganése, des matiéres

totales dissoutes et celui de la dureté [4].
1.3. CHAINE ELEMENTAIRE DE LA PRODUCTION DE L’EAU POTABLE

L’industrie de I’eau a une pression croissante pour produire une eau traitée de
Plus grande qualité a un colt plus faible. Les eaux a visée de potabilisation pour la
consommation humaine sont de différentes natures. Les eaux souterraines constituent
22% des réserves d’eau douce soit environ 1000 milliards de m® [9]. Elles sont
généralement d’excellente qualité physico-chimique et bactériologique. Néanmoins, les
terrains traversés en influent fortement la minéralisation. Les eaux de surface se
répartissent en eaux courantes ou stockees (stagnantes). Elles sont généralement riches
en gaz dissous, en matiéres en suspension et organiques, ainsi qu’en plancton. Elles sont
trés sensibles a la pollution minérale et organique de type nitrate et pesticide d’origine

agricole.

Dans cette section, nous parlerons plus amplement de traitement des eaux de
surface, mais il est certain que certaines eaux souterraines doivent également étre
traitées. Suivant les circonstances, ces deux types de traitement sont semblables ou

différents, mais de toute facon ils présentent des points communs.

Le principal objectif d’une station de production d’eau potable est de fournir un

produit qui satisfait a un ensemble de normes de qualité a un prix raisonnable pour le
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consommateur. L’efficacit¢ du traitement adopté dépendra de la fagon dont sera
conduite I’exploitation de 1’usine de traitement. Pour atteindre 1’objectif souhaité,
I’exploitant devra, d’une part, respecter certains principes élémentaires pour assurer le
controle du processus de traitement et le contréle de 1’eau traitée. D’autre part, il devra

disposer d’un certain nombre de moyens techniques et humains [10].

Nous allons présenter, les caractéristiques générales d’une usine de production
d’eau potable, la plus compléte et la plus courante, tout en détaillant plus
specifiquement le procédé sur lequel porte notre étude. La figure 1.2 représente une
filiere typique de potabilisation appliquée a une eau de surface. Elle comporte des
traitements a large spectre d’action tels que prétraitement, oxydation, clarification,
désinfection et affinage. Les étapes de déferrisation, démagnétisation, dénitratation sont

les principaux traitements spécifiques de 1’eau souterraine.

Captage

4]

Prétraitement Préoxydation Clarification Oxydation- Affinage
Deésinfection

_\ .r@nw—f@u :;r m“i m

Coagulation/ Rayonne- Bt
préchloration Préozonation| IFloculation Filtration Chlore ment UV Ozone Aeration

Fig. 1.2.Station de production d’eau potable
1.3.1.Prétraitement

Une eau, avant d’étre traitée, doit étre débarrassée de la plus grande quantité
possible d’éléments dont la nature et la dimension constitueraient une géne pour les
traitements ultérieurs. Pour cela, on effectue des prétraitements de I’eau de surface.

Dans le cas d’une eau potable, les prétraitements sont principalement de deux types :

» Le dégrillage
» Le tamisage

Le degrillage, 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

matieres volumineuses charriées par 1’eau brute, qui pourraient nuire a ’efficacité des

12



Chapitre | Généralités sur les eaux propres

traitements suivants, ou en compliquer 1’exécution. Le dégrillage est avant tout destiné a
I’élimination de gros objets : morceaux de bolis,... etc. Le tamisage, quant a lui, permet
d’¢liminer des objets plus fins que ceux ¢liminés par le dégrillage. Il s’agit de feuilles

ou de morceaux de plastique par exemple [11].

1.3.2.Pré-oxydation

L’oxydation est une opération essentielle a tout traitement des eaux. Elle est

toujours incluse en fin de filiére au niveau de la désinfection.

A T’issue du prétraitement, on a une eau relativement propre mais qui contient
encore des particules colloidales en suspension. Celles-ci n’ont en elles-mémes rien de
dangereux. Il nous arrive souvent de consommer de I’eau en contenant : le thé, le café,
le vin ou le lait qui sont chargés en matiéres organiques, mais qui s’oxydent
spontanément en présence d’air. On va les détruire dans la mesure du possible par une

oxydation. Celle-ci peut étre faite de trois facons différentes :

e ajoute de Chlore (pré-chloration)
e ajoute de dioxyde de chlore

e ajoute d’ozone (pré-0zonation)

La pré-chloration est effectuée avant le procédé de clarification. Le chlore est le
plus réactif et le plus économique, mais il a comme inconvénient de former avec
certains micropolluants des composés organochlorés du type chloroforme ou des
composés complexes avec les phénols du type chlorophénol dont le gotit et 1’odeur sont

désagréables [12].

On préfere utiliser le dioxyde de chlore qui colte plus cher mais qui n’a pas les
inconvénients de 1’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 comme sa décomposition a la
lumiere, ce qui entraine une augmentation du taux de traitement a appliquer en période
d’ensoleillement. En conclusion, le dioxyde de chlore est un oxydant plus puissant que
le chlore qui représente une alternative intéressante a 1’utilisation du chlore lorsque

celui-ci entraine des problémes de qualité d’eau.

Enfin, depuis quinze a vingt ans, on utilise comme oxydant 1’ozone, qui non

seulement a I’avantage de détruire les matiéres organiques en cassant les chaines
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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 oxydation. Elle peut aussi étre employée pour
I’amélioration de la clarification. L’un des avantages d’une pré-ozonation est
I’oxydation des matieres organiques, et une élimination plus importante de la couleur.
Un autre avantage est la diminution du taux de traitement (taux de coagulant) dans le
procédé de clarification. En somme, 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 a

I’0zone. De plus, son coft reste beaucoup plus élevé que celui au chlore [11].

1.3.3. Clarification

La clarification est I’ensemble des opérations permettant d’éliminer les matiéres
en suspension MES (minérales et organiques) d’une eau brute ainsi que des matiéres
organiques dissoutes [13]. Suivant les concentrations de 1’un et de ’autre des différents
polluants, on peut étre amené a pratiquer des opérations de plus en plus complexes qui
vont de la simple filtration avec ou sans réactif jusqu’a la coagulation — floculation —

décantation ou flottation — filtration.
La clarification comprend les opérations suivantes :

v Coagulation
v Floculation
v Filtration

La coagulation est 1’'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 procedé peut entrainer une augmentation importante
des codts 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 contréle efficace peut réduire les colts de main

d’ceuvre et de réactifs et améliorer la conformité de la qualité de I’eau traitée.
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En résumé, le contrble de cette opération est donc essentiel pour trois raisons : la
maitrise de la qualité de I’eau traitée en sortie (diminution de la turbidité), le controle du
coagulant résiduel en sortie (réglementation de plus en plus stricte de la présence de
coagulant résiduel dans 1’eau traitée) et la diminution des contraintes et des colts de

fonctionnement (cots des réactifs et des interventions humaines) [11].

1.3.4. Oxydation-Désinfection

La désinfection est I’étape ultime du traitement de I’eau de consommation avant
distribution. Elle permet d’éliminer tous les micro-organismes pathogénes présents dans
I’eau [10]. II peut cependant subsister dans 1’eau quelques germes banals, car la

désinfection n’est pas une stérilisation.

Le principe de la désinfection est de mettre en contact un désinfectant a une

certaine concentration pendant un certain temps avec une eau supposée contamineée.

Cette définition fait apparaitre trois notions importantes : les désinfectants, le
temps de contact et la concentration résiduelle en désinfectant. Une bonne désinfection
via les réactifs oxydants demande la combinaison d’une concentration C avec un temps
de contact T; c’est le facteur C -T (mg. Min/L). Cette valeur varie avec les micro-

organismes concernés, le type de désinfectant et la température.

Les quatre principaux désinfectants utilisés en production d’eau potable sont les

suivants :

e Lechlore
e Ledioxyde de chlore
e [’ozone

e Lerayonnement UV

La concentration en oxydant est pratiguement le seul parametre sur lequel
I’opérateur peut intervenir. Il faut retenir que I’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 de la qualité
de I’ecau, du pH, des temperatures (différentes entre I'été et I'hiver), des matieres

organiques, et de la concentration en ammoniaque [11].
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1.3.5. Affinage

Le traitement final traite de la mise a 1’équilibre calco-carbonique. L’eau suit un
cycle naturel dans lequel les €léments chimiques qu’elle contient évoluent [13]. L’eau
de pluie contient naturellement du dioxyde de carbone (CO2). Quand celle-ci traverse
les couches d’humus, riches en acides, elle peut s’enrichir fortement en CO2. Lors de sa
pénétration dans un sol calcaire, c’est-a-dire riche en carbonate de calcium (CaCO3),
elle se charge en Peroxyde calcium CaO , et en ions bicarbonates HCO”; .En fait, le
calcium est dissous par I’eau chargée en CO2. On dit qu’elle est entartrant ou
incrustante. En revanche, quand 1’eau de pluie traverse une roche pauvre en calcium
(région granitique), elle reste trés chargée en CO2 dissous. Cette eau est, en générale,

acide. On dit qu’elle est agressive.

Il'y a typiquement deux problemes distincts : corriger une eau agressive et
corriger une eau incrustante. La correction d’une eau agressive peut s’effectuer de
plusieurs facons. Premierement, on peut éliminer le CO2 par aération. Du fait de
I’élimination du CO2, le pH augmente et se rapproche du pH d’équilibre.
Deuxiémement, on peut ajouter une base a 1’eau. L’ajout de base permet d’augmenter le
pH et d’atteindre 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 [11].
1.4. LES CAPTEURS

Le controle permanent et automatique des processus de traitement implique la
mesure d'un certain nombre de paramétres a 1’aide de capteurs en continu. Ceux-Ci
peuvent se classer en deux grandes familles: les parameétres usuels et les paramétres

specifiques de I'eau.

Les parameétres 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
ajouter un certain nombre de réactifs. Ceux-ci sont généralement stockés soit sous
forme liquide dans des béaches, 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 I'autonomie prévisionnelle de l'installation et d’établir un planning de

livraison des produits. Ces mesures de niveaux s'appliquent également aux différents
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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 simplement 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 parameétres spécifiques permet de
libérer I'opérateur de l'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 matieres en suspension
non dissoutes. Elle permet de connaitre le degré de pollution physique des eaux a traiter
ainsi que la qualité d'une eau livrée a la consommation humaine. Des corrélations sont
souvent établies entre turbidité, matiéres en suspension et couleur. La mesure de la
conductivité ou de son inverse, la résistivité, est impérative pour le contrdle 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 I'oxygéne dissous permet de
controler le maintien en fonctionnement aérobie dans les installations d'épuration par
voie biologique, ainsi que les conditions nécessaires a la vie aquatique dans les eaux de
surface. La mesure de l'alcalinité et de la dureté de I'eau permet, par le maintien de ces
parameétres en deca de certaines limites, de rester a I'équilibre calco-carbonique de I'eau
et donc d'éviter les phénomenes d'entartrage ou de corrosion des canalisations. Le
contréle habituel de la désinfection se fait par la mesure de la quantité résiduelle de

I'agent désinfectant : chlore, ozone, ...etc [10].

1.4.1. Mesure des parametres physico-chimiques

On peut distinguer deux types parametres qui sont :

1.4.1.1. Mesure des parameétres usuels

On peut citer quelques parametres usuels qui sont essentiellement les débits, les

niveaux de liquide ou de solide, la pression, et la température.
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1.4.1.2. Mesure des parametres spécifiques

Dans les appareils utilisés pour la mesure des parametres spécifiques de I'eau, les
différentes méthodes d'analyse sont mises en ceuvre de fagon automatique, en
particulier : la néphélométrie (mesure de turbidité), la mesure de résistivité ou de
conductivité, la potentiométre (mesure de pH), I'ampéremetre (mesure de concentration
en agent oxydant, chlore, ozone), la photo-colorimétrie et la titrimétrie (mesure de la
concentration de certaines substances dissoutes dans I'eau) [3]. On peut classer ces
différents appareils en deux grandes catégories : celle des capteurs physiques et celle
des analyseurs chimiques qui réalisent, préalablement a toute mesure, une ou plusieurs

réactions chimiques.

1.4.2.Capteurs physiques

Mesure de la turbidité : la mesure de turbidité de 1’eau corresponde a une
mesure optique des particules en suspension dans 1’eau qui lui donnent un aspect
trouble. L’unité employée est appelée unité néphélométrique de turbidité (NTU). Les
particules sont d’origines diverses : Argiles, limons, organismes microscopiques, dépots
dans les canalisations, corrosion ...etc. Les risques sanitaires peuvent étre liés a la
présence de ces particules car elles permettent aux bactéries et aux virus de se fixer et
d’étre ainsi protégés de I’action des désinfectants. L’amélioration peut étre obtenue par
filtration ou coagulation. La prise d’eau s’effectuant dans une nappe peu profonde, donc
sur une eau peu filtrée naturellement, la turbidité de 1’eau peut varier selon les pluies (et
aussi selon les travaux effectués sur le réseau). Elle est la plupart du temps comprise
entre 0.1 et 0.3, mais souvent dépasse ces valeurs limites. En France par exemple elle

est égale a 2 ; la valeur maximale admissible européenne est de 4 [11].

Donc, le turbidimétre mesure la quantité de lumiere diffusée par un échantillon
d’eau brute du fait de la présence de particules dans 1’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
peut 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 1’éclairement de la cellule que leur nombre est élevé, ce qui

permet d’obtenir la mesure de la turbidité de cette eau [5].
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Mesure de la conductivité : La conductivité mesure la capacité de 1’eau a
conduire le courant entre deux ¢électrodes. La plupart des maticres dissoutes dans 1’eau
se trouvent sous forme d’ions chargés électriquement. La mesure de la conductivité
permet donc d’apprécier la quantité de sels dissous dans 1’eau. La conductivité est
¢galement fonction de la température de I’eau : elle est plus importante lorsque la
température augmente. Les résultats de mesure doivent donc étre présentés en termes de
conductivité équivalente a 20 ou 25°C. Les appareils de mesure utilisés sur le terrain
effectuent en général automatiquement cette conversion. Ce parametre doit
impérativement étre mesuré sur le terrain. La procédure est simple et permet d’obtenir
une information trés utile pour caractériser I’eau. Comme la température, des contrastes
de conductivité permettent de mettre en évidence des pollutions, des zones de mélanges
ou d’infiltration...etc. La conductivité est également I’un des moyens de valider les
analyses physicochimiques de 1’eau : la valeur mesurée sur le terrain doit E&tre

comparable a celle mesurée au laboratoire [14].

Mesure de pH : Le pH (potentiel Hydrogene) mesure la concentration en ions H+
de ’eau. Il traduit ainsi la balance entre acide et base sur une échelle de 0 a 14, 7 étant
le pH de neutralité. Ce parameétre caractérise un grand nombre d’équilibre physico-
chimique et dépend de facteurs multiples, dont I’origine de 1’eau. Le pH doit étre

impérativement mesuré sur le terrain a 1’aide d’un pH-meétre ou par colorimétrie [14].

oH <5 Acidité forte => présence d'acides minéraux ou organiques dans les eaux
Naturelles
pH =7 pH neutre
55<pH<8 Majorité des eaux souterraines
7<pH<8 Neutralité approchée => majorité des eaux de surface
pH=38 Alcalinité forte, évaporation intense

Tab. 1.3.Classification des eaux d'aprés leur pH

Mesure d’oxygene dissous : I’amperemetre est utilisé industriellement en
traitement des eaux pour la mesure en continu de la continu de la concentration en
agents oxydants et met e ceuvre une méthode simplifiée d’analyse par ampéremetre. La

cellule de mesure, qui est alimentée a debit constant en eau a analyser, comporte une
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cathode inattaquable, par exemple en platine, et une anode qui peut-étre en cuivre, en
cadmium, en argent, etc. en 1’absence d’agent oxydant, la pile ainsi formée est polarisée
que par un courant trés faible. Sa dépolarisation et, par conséquent, I’intensité du
courant qu’elle débite sont sensiblement proportionnelles a la concentration de 1’agent
oxydant qui vient se réduire a la cathode. On mesure ainsi la concentration en chlore,
ozone, oxygeéne 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 étre 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 I’appareil [5].
1.5. METHODES DES SURVILLANCE

Quand on parle de surveillance des eaux potables, il s’agit en fait de connaitre
I’état de 1’eau en continu (a chaque instant) a partir des différents parametres ayant trait
a sa qualité. Traditionnellement, on procede généralement a un certain nombre de
mesures utiles des différents parametres de 1’ecau brute pour le test de sa qualité tels
que : le contréle bactério- logique, le contrdle de désinfection, et le contréle physico-
chimique (pH, température, turbidité, conductivité, oxygene dissous,...... ), et pour
décider aprés sur son état propre, et par la suite chercher les techniques et méthodes

pour la rendre potable.

Les méthodes de surveillance industrielle telle qu’elles sont présentées dans ce
paragraphe sont illustrées sur la figure 1.3. L’existence d’un modéle formel ou
mathématique de I’équipement détermine la méthode de surveillance utilisée. La
surveillance avec modéle se compose essentiellement de deux techniques : méthodes de
redondance physique et analytique et méthodes d’estimation paramétrique. D un autre
coté, les méthodes qui ne se basent pas sur I’existence du modele se divisent en deux
categories : méthodes utilisant des outils statistiques et méthodes de reconnaissance des
formes. Les outils statistiques établissent des tests sur les signaux d’acquisition. Ces
tests ne sont capables d’assurer que la fonction détection de défaillances. Par contre, les
techniques de surveillance par reconnaissance des formes sont plus élaborées par
rapport aux simples tests statistiques et sont capables de détecter et de diagnostiquer les

défaillances [3].
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‘ Surveillance industrielle ‘

Existence d un
modéle ?

Surveillance sans Surveillance avec
modele modeéle
Quitils statistiques Reconnaissance de
Jormes
Test de franchissement = Approche staristique .
de seuil Redondance phyvsique et
analyvrigue
> Test de movenne l—> Approche floue
. . Meéthodes d’estimation

L~ Test de variance L > Réseaux de neurones

paraméirigue

Fig. 1.3. Classifications des méthodologies de surveillance industrielle.

1.5.1. Méthodes de surveillance avec modeéles

Les méthodes de surveillance avec modele ont pour principe de comparer les
mesures effectuées sur le systeme aux informations fournies par le modele [15]. Tout
écart est alors synonyme d’une défaillance. Les outils de la théorie de la décision sont
ensuite utilisés pour déterminer si cet écart est d0 a des aléas normaux comme, par
exemple, le bruit de mesure ou s’il traduit une défaillance du systeme. Ces méthodes
peuvent étre séparées en deux techniques : techniques de redondance physique et
analytique et techniques d’estimation paramétrique. Ces deux techniques seront
présentées brievement. Toutefois, pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur aux

références suivantes :
1.5.1.1 Redondances physiques et analytiques

a. Redondances physiques

Afin de fiabiliser la détection des défaillances a partir des signaux mesurés, il faut
un moyen pour distinguer les defaillances capteurs des défaillances systéme. La
méthode la plus simple consiste a utiliser la redondance physique. Il s’agit de doubler
ou tripler des composantes de mesure du systéme. Si ces composantes identiques

placées dans le méme environnement émettent des signaux identiques, on considére que
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ces composants sont dans un état de fonctionnement nominal et, dans le cas contraire,
on considére qu’une défaillance capteur s’est produite dans au moins une des
composantes [16]. Cette méthode par redondance physique a 1’avantage d’étre
conceptuellement simple mais est coliteuse a &étre mise en ceuvre et conduit a des
installations encombrantes. Elle est, par conséquent, utilisée uniquement pour la
surveillance des sous-ensembles critiques d’un systéme. Un autre inconvénient est que
les composantes identiques fabriquées dans la méme série peuvent se dégrader de la
méme facon et tomber en panne en méme temps. Pour pallier ce dernier inconvénient,

on peut utiliser des composantes différentes qui remplissent la méme fonction.
b. Redondances analytiques

Les méthodes de redondance analytique nécessitent un modele du systeme a
surveiller. Ce modéle comprend un certain nombre de paramétres dont les valeurs sont
supposées connues lors du fonctionnement nominal. Dans la mesure ou la surveillance
est établie a partir des mesures échantillonnées des grandeurs observables du systeme, la
modelisation de ce dernier sous forme discrete semble étre raisonnable. Le but des
méthodes de redondance analytique est d’estimer 1’état du systéme afin de le comparer a
son état réel. L’estimation de 1’état du systeme peut étre réalisée soit a 1’aide de
techniques d’estimation d’état, soit par obtention de relations de redondance analytique.
La théorie de la décision est ensuite utilisée pour déterminer si 1’écart observé est dii a

des aléas normaux du fonctionnement ou a des défaillances [3].

1.5.1.2. Méthodes d’estimation paramétrique

Les méthodes d’estimation paramétrique supposent l’existence d’un modele
paramétrique décrivant le comportement du systeme et que les valeurs de ces
parameétres en fonctionnement nominal soient connues. Elles consistent alors a identifier
les parameétres caractérisant le fonctionnement réel, a partir de mesures des entrées et

des sorties du systeme [17].

On dispose ainsi d’une estimation des paramétres du modele, effectuée a partir
des mesures prises sur le systeme et de leurs valeurs théoriques. Pour détecter
I’apparition de défaillances dans le systeme, il faut effectuer la comparaison entre les
parameétres estimés et les paramétres théoriques. Comme pour les méthodes de
redondance analytique, la théorie de la décision sert alors a déterminer si 1’écart observé

est d0 a des aléas normaux du fonctionnement ou a des défaillances. La différence entre
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les méthodes de redondance analytique et les méthodes d’estimation paramétrique est
qu’on effectue, pour les premicéres, la comparaison entre 1’état estimé et 1’état théorique
du systeme, alors que pour les secondes, on compare les parametres estimés aux

parameétres théoriques du systeme.

Les méthodes d’estimation paramétrique requierent donc 1’élaboration d’un
modele dynamique précis du systeme a surveiller. Ceci restreint leur utilisation a des
procédés bien définis. Nous pouvons citer a titre d’exemple les travaux réalisés par [18]
qui se basent exactement sur la technique d’estimation paramétrique. Un réseau de
neurones sert a estimer les parametres physiques d’une machine-outil a partir de la
mesure du courant, tension et vitesse de rotation de 1’axe de la machine-outil. Les
valeurs estimées sont utilisées comme base pour la détection et le diagnostic des

défaillances.

1.5.2. Méthode de surveillance sans modéle

Pour plusieurs applications industrielles le modéle de procédé est difficile a
construire. Une large quantité de données enregistrées sur le fonctionnement du systéeme
(normal et au cours de défaillance) est nécessaire. Deux méthodes existent dans ce cas :
surveillance avec des outils statistiques de traitement du signal, et surveillance par des

méthodes a partir de données historigues.

1.5.2.1. Surveillance utilisant des outils statistiques de traitement du signal

Cette technique de surveillance suppose que les signaux provenant de la chaine de
mesure possédent certaines propriétés statistiques. Ces propriétés sont identifiées par
des tests qui permettent de vérifier si elles sont présentes dans un échantillon des
signaux mesurés prélevés en mode de fonctionnement normal. Parmi les plus
importants, on trouve : le test de franchissement de seuil et les tests de moyenne et de
variance [19, 20].

1.5.2.2. Surveillance par des méthodes a partir de données historiques

Ces méthodes s'appuient largement sur les techniques de I'Intelligence Artificielle
(IA) qui permettent de pallier la complexité des systémes a diagnostiquer.
Genéralement, I'Intelligence Acrtificielle est relativement bien adaptée aux problemes de
diagnostic. Une premiere approche consiste a considérer la surveillance par

reconnaissance de formes suivant une approche probabiliste, une approche floue ou une
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approche neuronale [21]. Globalement, ces méthodes seront regroupées sous
I'expression : "Méthodes a partir de donneées historiques ou Méthodes d'Intelligence
Artificielle”. Cette classe comporte trois modeles : les méthodes a base de modeles
comportementaux, les méthodes de reconnaissance de formes et les méthodes a base de
modéles explicatifs.

1.5.2.3. Les méthodes a base de modéles comportementaux

Ces méthodes consistent a simuler le comportement du systéeme a partir d'une
modélisation de son comportement. Le plus souvent il s'agit de modéles "de bon
fonctionnement™ qui, contrairement aux modeles numériques, ne sont pas basés sur la
physique du systéme mais sur une considération en termes de mode de fonctionnement.
Ces méthodes regroupent deux principales familles : les réseaux de Pétri et les
automates  d'états finis, qui seront caractérisees par les termes de
modélisation/simulation [22].

1.5.2.4. Les méthodes de reconnaissance de formes

Ces methodes regroupent les modeles associatifs et les méthodes de
reconnaissance dans le sens ou elles sont caractérisées par les termes apprentissage et
reconnaissance qui s'appliquent aussi bien aux systémes de reconnaissance de formes
gu'aux systemes a base de regles tels que les systémes experts. Dans ces méthodes, on
retrouve principalement des outils tels que les méthodes statistiques de reconnaissance
de formes, les réseaux de neurones artificielles, logique floue, les réseaux neuro-flous,
les systémes experts et le raisonnement a partir de cas (RaPC). Les mots clés qui

caractérisent mieux ces approches sont : apprentissage/reconnaissance [22].

1.5.2.5. Les méthodes a base de modeéles explicatifs

Ces méthodes sont basées sur la formulation des relations entre les défaillances,
leurs causes et leurs effets observables. Ces méthodes consistent a trouver la cause
d’une défaillance a partir de ses symptomes observables. Parmi ces méthodes, on trouve
les outils tels que : les graphes de fluence, les graphes causaux, les graphes contextuels.

Le mot clé associé est I’analyse causale [22].
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1.6. SURVEILLANCE PAR RECONNAISSANCE DE FORMES

L’approche de surveillance par reconnaissance de formes (ou par analyse des
données), permet d’associer un ensemble de mesures effectuées sur le systéme a des
états de fonctionnement connus. Cette fonction permet d’avoir une relation d’un espace
de caractéristiques vers un espace de décision de fagcon a minimiser le risque de
mauvaise classification. Les techniques de reconnaissance de formes sont nombreuses et
pour certaines, les résultats sont globalement satisfaisants. Ces methodes supposent
qu’aucun modé¢le n’est disponible. Cependant, elles effectuent les opérations de
perception, de classification et de prédiction. Ces méthodes sont basées sur les théories
des probabilités et de I'Intelligence Artificielle. La premiére peut se montrer insuffisante
car elle suppose une connaissance a priori de tous les états de fonctionnement et ne
prend pas en compte I’évolution du systéme. La seconde a ’avantage de se baser plutot
sur une phase dite d’apprentissage. Parmi les techniques proposées, on trouve en
particulier les systemes experts, les outils statistiques de reconnaissance de formes, le
(RaPC), les réseaux de neurones artificiels (RNA), le SVM, la logique floue et réseaux
neuro-flous. La figure 1.4. montre I’architecture générale qu’on peut imaginer d’une
application de surveillance par reconnaissance de formes. L’expert humain joue un role
primordial dans ce type d’applications. Toute la phase d’apprentissage supervisée
dépend de son analyse des états du systeme ou chaque état est caractérisé par un
ensemble de données (formes d’entrée) recueillies sur le systeme. Aprés cette phase
d’apprentissage, 1’algorithme utilis€¢ associera les classes correspondantes représentant
ainsi les sorties du systéme aux formes d’entrée présentées. Le principal avantage de ces
techniques est leur capacité d’apprentissage et de généralisation des données recues en
entrée. Ces techniques s’apprétent parfaitement pour une éventuelle mise au point de
systtmes de surveillance capables de s’adapter a d’éventuelles extensions et

reconfigurations multiples [1].
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Formes d’entrée reconnaissance de formes Décision

Fig. 1.4. Schéma géneral du systeme de surveillance par reconnaissance de formes.

1.6.1.0Dbjectif de ce travail

Dans le travail que nous présentons dans ce mémoire, la surveillance de la qualité
de I’eau potable peut étre vue comme un probléme de reconnaissance de formes
(apprentissage, classification, décision etc.), ou les formes représentent I’ensemble des
parametres relatifs a la qualité de 1’eau, et les classes correspondent aux différents états

de ’eau.

Cependant, lI'importance de ces parametres est variée d'un parametre a un autre.
Aussi, il arrive parfois qu’un de ces capteurs qui nous fournissent I'information sur la
qualité des eaux ne fonctionne pas correctement. Plus de ¢a, le codt d'installation de
plusieurs capteurs est considérable. A ce stade-1a, il est trés nécessaire de réfléchir a
réduire le nombre des parametres qui s'interviennent a la décision sur la qualité des
eaux.

Pour cette raison, I’objet de notre étude est d'exploiter les techniques de la
réduction des dimensions dans I'espace caracteristiques pour minimiser le nombre de
parametres a collecter, tout en gardant une performance trés élevée au niveau de la
décision. La sélection des paramétres nous permet de mettre pour chaque un des eux un
poids qui signifie le degré de son pertinence. Finalement, les paramétres les plus
informatifs (qui ont les poids les plus hauts) seront considérés dans la phase de la

classification.
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1.7. CONCLUSION

Ce premier chapitre a servi comme introduction au domaine de contrdle et de
surveillance des eaux potables. Les différentes étapes d’une chaine de traitement sont
présentées. Les parametres ainsi que les capteurs physico-chimiques utilisés comme
source d’information ayant trait a la qualité de 1’eau ont été particulicrement décrits. De
méme, les différentes techniques existantes actuellement dans le domaine du contrdle et
de surveillance des eaux potables ont été aussi évoquées.

Nous allons présenter dans le chapitre suivant des techniques de reconnaissance
de forme utilisées dans le domaine du traitement des eaux propres. Egalement, et afin de
savoir quels sont les données les plus représentatifs dans ce contexte, nous allons

décrire une méthode de sélection des parameétres basee sur I'analyse de voisinage.
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11.1. INTRODUCTION

Les machine d’apprentissage « Machine Learning : ML » et la classification ont
été concus pour la résolution automatique des problemes complexes de reconnaissances
des formes, ou la prise de décisions sur la base d’observations de ces problémes se fait
d'une maniere automatique. En effet, le progrés scientifique a permis d’augmenter
sensiblement les capacités de mesures et a ainsi augmenté la taille des bases de données.
Il est a présent difficile pour un opérateur humain de traiter ces données dans un temps
raisonnable. Ce qui a rendu la tache de prise de décision plus difficile et complexe pour

un opérateur humain.

Dans ce chapitre, nous allons aborder les différents modules d'un systéme de
reconnaissance des formes. Ensuite, nous nous intéresserons aux méthodes de réduction
de dimension, leurs principes théoriques et leurs applications. Un apercu de la méthode
de « Neighborhood Component Analysis : NCA » sera donné dans ce chapitre. Apres
cela, nous présentons la classification des données comme une tache de décision. Pour
ce faire, nous allons exploiter la méthode de réseaux de neurones artificiels pour la

classification multi-classes.
11.2. SYSTEME DE LA RECONNAISSANCE DES FORMES
11.2.1. Présentation de la reconnaissance des formes

La reconnaissance des formes (ou RDF) est issue de différentes disciplines qui
sont les mathématiques (probabilité et statistiques), les sciences de 1’ingénieur,
I’informatique et D’intelligence artificielle. C’est & partir des années 60 que la
reconnaissance des formes est devenue une discipline spécifique. L’extraordinaire
développement des ordinateurs ces derniéres années a donné un élan a la RDF en
permettant des applications temps réel, en particulier dans le domaine des applications
visuelles et auditives. Les procédes d’acquisition tels que camera, scanner sont tres
accessibles, ainsi que des ordinateurs a la fois puissants et bons marches. lls permettent
le traitement de nombreuses données en un temps raisonnable comme cela est souvent

nécessaire en RDF.

L’objectif de la RDF est de réaliser des systemes informatises qui simulent les

activités humaines de perception, de reconnaissance et de compréhension : par exemple
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la reconnaissance de 1’écriture, de la parole, interprétation de scénes, robotique,
reconnaissance de signaux médicaux EEG (électroencéphalogramme), ECG
(électrocardiogramme). Cela implique aussi une certaine pluridisciplinarité pour
comprendre 1’aspect physique des capteurs, les aspects mathématiques de la

classification, ceux relatifs a I’informatique.

Les systemes de reconnaissance des formes intégrent toute la chaine perception
reconnaissance depuis 1’acquisition des données brutes jusqu’ a la compréhension
élaborée de ces données. Ces dernieres ont entretemps subi de nombreuses
transformations. De ce fait, la RDF fait appel a des disciplines connexes telles que le
traitement du signal et de I’image, ’intelligence artificielle ou le traitement automatique
des langues (TAL) [24].

11.2.2. Schéma général d’un systéme de reconnaissance

Une chaine de traitement dans un systéme de reconnaissance comprend plusieurs
modules (Figure I1.1) et plusieurs espaces de travail. L’objectif de la reconnaissance des
formes est de définir une suite d’opérations permettant de passer de ’espace des
données ou formes, a 1’espace des classes ou la catégorie de la forme est estimée. Ces

opérations sont en pratique des procédures informatisées.

Ai Apprentissage
| .
Extraction de
OBJET Prétraitements | — . —
SCENE, Caractéristiques

- CLASSE|
‘ Post-traitements |—>

MONDE REEL ESPACE DES FORMES ESPACEDE

REPRESENTATION

ESPACEDES CLASSES

Fig. I1.1. Schéma général d’un systéme de reconnaissance de formes.
Avant d’estimer la classe d’une forme, celle-ci doit étre numérisee puis
représentée. Les représentations peuvent étre diverses: vecteurs ou séquences de

vecteurs, arbres ou graphes. La fonction de décision peut étre construite a partir de
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représentations extraites sur des formes issues d’un ensemble d’apprentissage : c’est la
phase dite d’apprentissage. Une décision peut alors étre prise pour une forme inconnue,

dont on a extrait au préalable sa représentation [24].
I1.2.2.1.Systéme d’acquisition et prétraitement

Suivant la nature du signal, un capteur est nécessaire pour acquérir le signal sous
forme numérique ou analogique (il faut alors le convertir en numeérique) pour qu’il soit
traitable par un systeme informatisé. On passe ainsi du monde réel au monde des

formes ou donnée.

Les prétraitements sont spécifiques a un domaine et ont pour utilité de réduire
les bruits de capteurs ou inhérent au signal. lls peuvent servir aussi de préparation

aux phases suivantes en réduisant la variabilité du signal [24].
11.2.2.2.Extraction de caractéristiques

La fonction de décision d’un systéme de reconnaissance des formes repose
largement sur les données. Ces données sont des mesures ou observations, symboliques
ou numériques, extraites des formes. Par exemple une température, une longueur, la
luminance recue par un capteur, un voltage, .... etc. Bien choisir ces caractéristiques et
en prendre un nombre suffisant est vital pour développer un bon systéme de

reconnaissance.

Le systeme de reconnaissance va utiliser ces caractéristiques, en nombre d, pour
déterminer la classe d’une forme inconnue. Le systéme considére K classes différentes.
Celles ci sont par exemple des types d’animaux, des lettres, la présence ou absence
d’une tumeur, ...etc. Dans la Figure 11.2, K = 3, d = 2 et chaque classe est représentee
dans I’espace de représentation (C-a-d 1’espace des caractéristiques) par une forme de
point différentes. Les peuvent étre aussi représentées par des couleurs de points

différentes.
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Fig. 11.2.Caractéristique extraites sur des formes appartenant a 3classes dans un

espace de représentation bidimensionnel d =2 et K = 3.

Les caractéristiques peuvent étre entachées de bruit ou d’erreurs, elles peuvent
étre aussi continues ou discréetes. Elles sont choisies pour résoudre un probléme précis et
conduire a une erreur de classification faible. Ceci sera possible si les caractéristiques
sont discriminantes : ¢ -a-d si elles varient peu par miles formes d’une classe donnée et

différent autant que possible entre formes de classes distinctes.

Le concepteur cherchera a extraire des caractéristiques de type RST, c-a-d
invariantes a la rotation, a 1’échelle et a la translation. Il prendra aussi en compte les
déformations les plus probables des formes et leurs répercussions dans la chaine de
traitement. L’objectif de la reconnaissance des formes est de regrouper les formes en
catégories apartir de leur caractéristiques communes [24].

11.2.2.3.Classification

La classification consiste a calculer une fonction de décision qui transforme les
attributs caracterisant les signaux en appartenance a une classe. Ce calcul est effectue en
mesurant la ressemblance d’un signal inconnu avec un ensemble de références stockées
en mémoire. Ces références sont obtenues lors d’une phase antérieure qualifiée
d’apprentissage qui est une étape clé dans le systéme de reconnaissance. On distingue
deux types d’apprentissage : I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé.
Dans le cas de D’apprentissage supervisé, chaque signal est doté d’une étiquette
indiquant sa classe d’appartenance. La phase d’apprentissage consiste a analyser les

ressemblances entre les éléments d’une méme classe et les dissemblances entre les
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éléments de classes différentes pour en déduire la meilleure partition de 1’espace de
décision. Dans 1’apprentissage non supervisé, on fournit au systéme un grand nombre de
signaux non étiquetées [25]. Le module de classification se charge d’identifier
automatiquement les signaux si appartenant a une méme classe. Dans notre travail, nous
allons utiliser les réseaux de neurones artificiels (RNA) avec un apprentissage supervisé

pour la classification de nos données.
11.3. REDUCTION DE DIMENSION DES DONNEES

Le développement technologique et le besoin de superviser des systemes de plus
en plus complexes nécessitent 1’analyse de bases de données de taille importante
(signaux, images, documents, ...). Toutefois, si dans cette accumulation de données, on
est str d’avoir une information compléte et utile, celle-ci risque d’étre "noyée" dans la
masse. Ceci pose les problemes de la structuration des données et de 1’extraction des
connaissances. En effet, les bases de données sont en général définies par des tableaux a
deux dimensions correspondant aux données et aux attributs les caractérisent. Ces deux
dimensions peuvent prendre des valeurs tres élevées, ce qui peut poser un probléme lors
du stockage, de I’exploration et de I’analyse. Pour cela, il est important de mettre en
place des outils de traitement permettant I’extraction des connaissances sous-jacentes

[26]. Les principaux objectifs de la réduction de dimension peuvent étre décrits par :

v’ identification des attributs pertinents,
amélioration de la tache de classification,

v
v' facilitation de la visualisation et de la compréhension des données,
v’ réduction de I’espace de stockage nécessaire,

v

réduction du temps d’apprentissage et d’utilisation. Toutefois,

L’¢limination de certaines informations redondantes ou peu pertinentes peut
augmenter ’erreur de classification, vu que ces informations peuvent s’avérer

informatives si on les utilise conjointement [27].

L’extraction des connaissances s’effectue selon deux directions, la catégorisation
des données (par regroupement en classes) et/ou la réduction de la dimension de
I’espace de représentation de ces données (par sélection ou extraction d’attributs). La
classification vise a découvrir la structure intrinseque d’un ensemble de données en

formant des groupements qui partagent des caractéristiques similaires [26].
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La réduction de le dimensionnalité des données consiste a développer une
approche capable de déterminer parmi I’ensemble des variables observées notées N
celles réellement nécessaires notées M pour préserver 1’information pertinente, la mettre
en évidence en la dissociant du bruit avec la possibilité de révéler une structure sous-
jacente qui ne serai pas immédiatement apparente dans les donnes d’origine en haute
dimension. La variable N est appelée la dimension d’observation des données et M est
la dimension intrinséque. Notons que la dimension intrinséque correspond au nombre
de variables nécessaires et suffisantes pour représenter efficacement les données.
L’exemple classique d’une telle approche est les algorithmes d’analyse en composant

principales et la analyse en composant indépendante [26].

Les deux différences majeures entre la sélection des caractéristiques, et les
méthodes du prétraitement non supervisé destinées a projeter les données dans un

nouvel espace de dimension inférieur (dans le but de la réduction) sont:

v Au lieu de choisir un sous espace de caractéristiques, la projection de données
crée de nouvelles dimensions définies par une fonction de toutes les autres
caractéristiques.

v" Puis cette méme réduction ne considére pas I'étiquette des classes, mais plutét la
donnée point par point [28].

11.3.1. Les méthodes de Réduction de dimension des données

Dans les cas des méthodes non linéaires, nous exploitons les données sans
connaissances préalables du modele. Nous exposerons quelques-unes de ces techniques
de prétraitement de données précédant 1’analyse postérieure de celles-ci : I’analyse en
composantes principales (ACP), la décomposition en valeur singuliére (SVD) ainsi que
I’analyse en composantes indépendantes (ACI). Contrairement aux methodes non
lineaires, celles-ci imposent des limites a 1’analyse des données sous certaines
contraintes du modele. Nous citons a titre d'exemple 1’analyse discriminante linéaire
(LDA) [28].

Plus récemment, une technique de réduction de dimension, basée sur la
probabilit¢ complémentaire du voisinage (les poids), a été proposee comme une
méthode efficace pour améliorer la discrimination des données [29]. Cette méthode

s'appelle l'analyse en composantes voisines « Neighborhood Component Analysis :
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NCA ». Nous allons donc utiliser cette technique pour réduire la dimension de nos

données. Une description de son principe sera donnée dans la section suivante.
11.3.1.1. Neighborhood Component Analysis (NCA)

Soit T = {(X1,¥1), - (Xi, Vi), ... (Xn, Yn)’ensemble d'échantillons d'entrainement, ou x;
est un vecteur caractéristique de dimension d, y;e {1, ..., C} est son étiquette de classe
correspondante et N est un nombre d'échantillons. Le but est de trouver un vecteur de
pondération w qui se préte a sélectionner le sous-ensemble d'entités en optimisant la
classification des plus proches voisins. En termes de vecteur de pondération w, nous

designons la distance pondérée entre deux échantillonsx; et x; par :

Dyw (x;,%) = XLy wi |xiy — x| (1)

Ou wj est un poids associé a la caractéristiquel.Pour que la classification des plus
proches voisins réussisse, un intuitive et une stratégie efficace est de maximiser la
précision leave-one-out classification sur I'ensemble d'apprentissage T. Cependant, en
raison de la véritable précision de leave-one-out qui sélectionne le plus proche voisin
comme un point de référence de classification, est un non différentiable fonction. Une
approximation efficace est que le point de référence est déterminé par une distribution
de probabilite. Ici, la probabilite que x; sélectionne x; comme point de référence est

définie comme :

K( Dy (x4,%;
Pij = Zkzt(lk(D(—W(X]l)X)])) ifi#] (2)
0, ifi =j

Ou « (z) = exp (-z / o) est une fonction du noyau et le La largeur du noyau ¢ est un
parameétre d'entrée qui influence la probabilité de chaque point étant sélectionné comme
point de référence. En particulier, si 6 — 0, seul le voisin le plus proche de I'échantillon
de requéte peut étre selectionne comme point de référence. D'autre part, si 6 — + oo,
tous les points ont la méme chance d'étre sélectionné en dehors du point de requéte. Sur
la base de la définition ci-dessus, la probabilité de la requéte x; pour qu'il soit

correctement classifié est donné par:
Pi = 2 ¥ijPij 3)
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Ou y;; = 1si et seulement siy; = y; ety;; = 0 sinon. Par conséquent, I'approximation

de la classification peut s'écrire comme suit:
1 1
E(w) = ;ZiPi = EZiijij Dij 4)

Notez que quand ¢ — 0, & (w) est la vrai précision de leave-one-out
classification. De plus, pour effectuer la sélection de caractéristiques et atténuer le sur-
ajustement, nous introduisons un terme de régularisation et donc obtenir la fonction

objective suivante:

EwW) =X X, yijpij — A ity wi (5)
ou 2> 0 est un parametre de régularisation qui peut étre réglé par validation croisée.
Notez que le coefficient 1/ N dans (4) est néglige car cela signifie seulement que le
paramétre A apporte un changement correspondant et le vecteur final est le méme.
Puisque la fonction objective & (w) est différentiable, sa dérivée par rapport a w peut

étre calculée comme suit:

2
Z;Wv:’) = Y% vij [ 201 Crewi Pirc 1 — x| — |0 — x|wi] — 24w, (6)
= 2%(0i T Pikc 1% — Xl — X vij vijlxa — x| Iwi — 22w, (7

= 2(§Zi(Pi Zj;tipijlxil - le| -2 Yij pijlxil - lel) - )w, (8)

L'utilisation de la dérivée ci-dessus conduit a I’équation de gradient. Le pseudo

code de I'algorithme de NCA est donné ci-dessous [29].
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11.3.1.2. Algorithme de NCA

Algorithme : calcule du NCA

1: procédure NCFS (T, a, o, A, ) ou T: ensemble d'apprentissage, a: longueur de
I'étape initiale, o: largeur du noyau, A: paramétre de régularisation, n: petite constante
positive;

: Initialisation:w® = (1,1, ...,1),é® = —0,t = 0

: répéter

:fori=1,..,Ndo

2
3
4
5: | Calculer pj; et p; en utilisant w®selon les équations (2) et (3)
6 forl=1,..,ddo

7 D=2 i(pi XjiPij|xa — x| — Xjyij vijl|xa — xj1]) — 2)w®
8 t=t+1

9

w® = wt=D 4 gA

10: e® = gwl1)
11: end for
12 : end for

11:if €® > €D then

12 a=1.01a

13:]| else

14 . a=0.4a

15 : jusqu'a |e® — etV < g
16:w=w®

17 : revenirw

11.4. CLASSIFICATION

La classification consiste a regrouper, dans une méme classe de caractere, tous les
objets similaires sur la base d’une ressemblance de propriétés (caractéristiques). La
regle décision de I’appartenance d’un objet ou d’une forme a une classe donnée est
établie a travers un mode¢le décisionnel. Ainsi, a partir d’un espace multidimensionnel

représentatif de I’image (espace de caractéristiques), une nouvelle représentation de la
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donnée acquise par exemple par un scanner, designée par «étiquette» est obtenue et sera
évaluée par rapport a une base de données test. C’est dans ce cadre de travail que se
situe ce projet de reconnaissance automatique de chiffres manuscrits. Les approches de
classification, selon la facon de faire I'apprentissage, peuvent étre supervisées ou non

supervisées [30].
11.4.1. Classification non supervisée

Dans les méthodes non supervisées, on ne dispose pas de I’ensemble des
échantillons d’apprentissage. Le nombre de classes et les régles d’affectation a ces
classes doivent étre établis seulement a partir d’observations, sans faire référence a une
base d’apprentissage. Le groupement des individus est réalisé sur la base de similarités
et il est généralement conditionné par le choix du nombre de classes. L’utilisateur
n’intervient qu’une fois la classification effectuée pour interpréter le contenu des
classes, sans faire appel a d’autres hypotheses sur les images ou sur les classes. Notons
que ces techniques sont communément utilisées dans un but exploratoire [30].0n peut
distinguer deux types de méthodes de classification non supervisée : les méthodes
hiérarchiques et les méthodes non hiérarchiques. Ces derniéres sont les plus connues et
découlent de I’algorithme de base Iso data [31]. Parmi celles-ci, on cite : la méthode des
centres mobiles, la méthode des nuées dynamiques, la méthode des K-means (K-

moyennes ou centres mobiles) et la méthode de la logique floue (FCM).
11.4.2. Classification supervisée

Dans les méthodes supervisées, on connait a partir d’une information a priori sur
les données a classifier, le nombre de classes possibles. Une base d’apprentissage est
alors construite par la sélection d’un certain nombre d’échantillons de chaque classe. Le
probleme est d'associer a tout nouvel objet sa classe la plus adaptée, en se servant des

¢chantillons de la base d’apprentissage.

La phase d’apprentissage supervisé consiste a déterminer les régles de décision a
partir des exemples de la base d’apprentissage. Pour un ensemble d’apprentissage
donné, on peut construire les frontieres de décision de deux maniéres différentes. La
premiére solution consiste a générer les frontieres implicitement a partir des
distributions de probabilité de chaque classe (approches par modélisation : Maximum

de Vraisemblance, Modéle de Markov cache, K plus proches voisins). Le deuxiéme
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type d’approche consiste a estimer explicitement les frontiéres de décision entre les
classes (approches par séparation : Réseaux de Neurones, Machines a Vecteurs de
Support) [32].

11.4.3. Classification par séparation

Les méthodes de classification par séparation visent a construire directement des
frontiéres de décision par la minimisation d’un critére entre les sorties réelles et
escomptées du classifieur. Le critére d’erreur choisi est souvent le taux de classification
[33]. Parmi les classifieurs qui ont été développés dans ce contexte, nous citons par

exemple les réseaux de neurones et les machines a vecteurs de support.
11.4.3.1. Réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un assemblage de neurones connectés entre eux. Un
réseau réalise une ou plusieurs fonctions algébriques de ses entrées, par composition des
fonctions réalisées par chacun des neurones. La capacité de traitement de ce réseau est
stockée sous forme de poids d'interconnexions obtenus par un processus d'apprentissage
a partir d'un ensemble d'exemples d'apprentissage. Il arrive souvent que les exemples de
la base d'apprentissage comportent des valeurs approximatives ou bruitées. Si on oblige
le réseau a répondre de facon quasi parfaite relativement a ces exemples, on peut obtenir
un réseau qui est biaiseé par des valeurs erronées [32].

11.4.3.1.1. Le neurone formel

Le neurone formel est le modéle mathématique du neurone biologique.il fait la
somme pondérée des ses entrées, suivie d’une non linéarité (élément de décision pour
les classifieur) appelée fonction d’activation ou fonction de seuil. Les entrées d’un
neurone sont soit des entrées externes, soit des sorties d’autre neurones [37]. Le

schéma d’un neurone formel est donné par la figure I1.3.
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Fig. 11.3.Schéma d’un neurone formel.
11.4.3.1.2. Principe de fonctionnement

Pour un neurone formel possédant n entrées, le neurone effectué la somme pondérée

suivant :
y =YW X %)

Puis « active » sa sortie grace a une fonction non linéaire :

z=f() = Qiaw %) (10)

Le choix de la fonction d’activation dépend de 1’application [38].
11.4.3.1.3. Fonction d’activation

C’est une fonction présentée généralement par un non linéarité appelée aussi
fonction de seuil. Elle permet de définir I’état interne de neurone en fonction de son
entrée totale. Toutes les fonctions d’activation utilisée doivent étre différentiables, car
I’architecture du réseau de neurones I’impose pour que 1’apprentissage soit possible

[39]. Les fonctions les plus souvent utilisées sont représentées par la figure 11.4.
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Fig. I11.4. Les différentes formes de la fonction d’activation.
11.4.3.1.4. Topologies de réseaux de neurones

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du
modele. Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une

certaine régularité.

Les réseaux multicouche : Ils sont organises en couches, chague neurone prend
généralement en entrée tous les neurones de la couche inferieure. 1ls ne possedent pas
de cycles ni de connexions intra-classe. On définit alors une « couche d'entrée », une
« couche de sortie », et n « couches cachées ». Ce type de réseau est trés répandu, du

fait de son apprentissage aise [38].

Fig. 11.5. Exemple de réseau multicouche a 1 couche cachée, 3 entrées et deux sorties.
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Les réseaux a connexions locales : On reprend la méme structure en couche que
précédemment, mais avec un nombre de connexions limite : un neurone n'est pas

forcement connecte a tous les neurones de la couche précédente [38].

Les réseaux a connexion récurrentes : On a toujours une structure en couche, mais
avec des retours ou des connexions possibles entre les neurones d'une méme couche
[38].

Fig. 11.6. Exemple de réseau a connexions récurrentes.

Les réseaux a connexions complétes: tous les neurones sont interconnectes (Cf. Le

modele de Hop-field et la machine de Boltzmann, mis a part I'auto-connexion) [38].

Fig. 11.7. Exemple de réseau a connexions completes.

11.4.3.1.5. Le Perceptron

Présenter originellement par Rosenblatt, en 1958, le perceptron est la forme le

plus simple du réseau de neurones. Il permet de classifier correctement des objets
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appartenant a deux classes linéairement séparables. L’architecture générale d’un
perceptron comprend généralement trois couches principales, La premiére couche
(d'entrée) représente la rétine. Les neurones de la couche suivante sont les cellules
d'association, et la couche finale les cellules de décision. La figure 11.8 illustre cette

architecture [2].

I > Ay » Dy —»

Xl\ -
X2

Ay | | D, —
><‘*’ .
| X A A

n | b ¥ Dn—»
- N 4
Rétine Couche d'association Couche de décision

Fig. 11.8. Représentation graphique de perceptron.
11.4.3.1.6. Le perceptron multicouche

Le perceptron multicouche (PMC) en anglais « Multi Layer Perceptron: MLP »
appartient au réseau multicouche, il ne posséde donc pas de boucle de retour, ils sont
« Feed-forward ». Les MLP posseédent une fonction d’activation de type sigmoide ou de
heavy-side. Le MLP est une extension multicouche du perceptron, qui est un réseau a
une couche, assez limité. Il utilise pour modifier leur poids un algorithme
d’apprentissage tres répandu car facile a implémenter : la rétro-propagation du gradient,

qu’il s’agit toujours de minimiser 1’erreur quadratique moyenne (EQM) [38].
Architecture du réseau perceptron multicouches

La mise en cascade de perceptrons conduits a ce qu’on appelle le perceptron
multicouches les perceptrons employés ici different cependant de celui de Rosenblatt
par le fait que la non-linéarité utilisée est a présent une fonction continue, d’allure
sigmoidale par exemple, et non plus la fonction de signe. Lorsque le vecteur de
caractéristique d’un objet est présenté a I’entrée du réseau, il est communiqué a tous les
neurones de la premiere couche. Les sorties des neurones de cette couche sont alors

communiquée aux neurones de la couche suivante. Et ainsi de suite. La derniére couche
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du réseau est appelée couche de sortie, les autres étant designées sous le terme de
couches cachées car les valeurs de sortie de leurs neurones ne sont pas accessibles de

I’extérieur [2].
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Fig. 11.9. Architecture général d’un réseau de neurone MLP.
11.4.3.1.7. Algorithmes d’apprentissage des RNAs

Il existe plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage, parmi lesquels nous
pouvons citer : la retro-propagation, fast-rétro-propagation, récurrent-retro-propagation
et ROM (Random Optimisation- Method)...... etc. Dans le présent travail, 1’algorithme

relatif a la rétro-propagation est particulierement mis en pratique.

Methode de rétro-propagation du gradient: La rétro-propagation du gradient est
actuellement ’outil le plus utilisé dans le domaine des réseaux de neurones. C’est une
technique de calcul des dérivées qui peut étre appliquée a n’importe quelle structure des

fonctions dérivables.

Principe: La rétro-propagation du gradient consiste a propager «a l'envers » (de la
couche de sortie vers la couche d'entrée) I'erreur obtenue sur les exemples de la base
d'apprentissage. On utilise pour cela I'erreur quadratique, i.e. la carre de la différence

entre ce qu'on obtient et ce qu'on désire.

43



Chapitre Il systeme proposé

Si on calcule la dérivée partielle de I'erreur quadratique par rapport aux poids des
connexions (d'ou le « gradient »), il est possible de déterminer la contribution des poids
a l'erreur générale, et de corriger ces poids de maniere a se rapprocher du résultat
souhaite. La correction se fait par itération en corrigeant plus ou moins fortement les
poids par l'intermédiaire d'un coefficient. A I'issue d'un certain nombre d'itérations,
lorsque qu'on est satisfait du classement des exemples de notre base d'apprentissage, on

fixe les poids qui constituent ainsi des frontieres entre les classes [38].

L’algorithme d’apprentissage: Considérons un réseau a une couche cachée.

Le réseau possede :

- Une couche d'entrée a m cellules d'entrées xi = ei (Il ne s'agit pas de neurones,
ces cellules présentent simplement les entrées ei au réseau).
Une couche cachée a n neurones d'activation yj
Une couche de sortie a p neurones d'activation zk
n *m connexions entre la couche d'entrée et la couche cachée, chacune
pondérée par vji
n * p connexions entre la couche cachée et la couche de sortie, chacune

pondérée par wkj

Biais

el

e2

e3

ed

eb

Couche Couche Zk
d'entrée cachée Couche
de sortie

Fig. 11.10. Exemple de réseau MLP a une couche cachée avec 5 entrées ,3

neurones dans la couche cachée, et quatre sorties.
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ETAPE 1 : Initialisation des poids des connexions Ces poids sont choisis au hasard.
ETAPE 2 : Propagation des entrées les ei sont présentées a la couche d’entrée : xi = ei

On propage vers la couche cachee :

yi = f(E21x; vij + xo) (11)

puis de la couche cachée vers la couche de sortie :
zx = fFX7=1Y) Wij + Yo) (12)

Les valeurs Xo et yo sont des biais : des scalaires et non des sorties de la couches

précédente. La fonction d'activation f choisie est sigmoide

ETAPE 3 : retro-propagation de I'erreur Pour chaque exemple de la base
d'apprentissage applique en entrée du réseau, on calcule son erreur sur les couches de

sorties, c'est a dire la différence entre la sortie désirée sk et la sortie réelle zk :
Ex = zx (1 — 2, )(Sk — 2x) (13)

On propage cette erreur sur la couche cachée ; l'erreur de chaque neurone de la couche
cachée est donnée par :

Fi=y;(1—y) Yooy wij Ex (14)

ETAPE 4 : Correction des poids des connexions il reste de modifier les poids des

connexions :

Entre la couche d'entrée et la couche cachée :

AxO = nEk
Entre la couche cachée et la couche de sortie :
{Avji = nxl-F)- (16)
Ayo = nF;

n étant un parametre qu'il reste a déterminé.
Boucler a I'étape 2 jusqu'a un critére d'arrét a définir.
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Le critere d'arrét n'est pas forcement évident a définir. Plusieurs solutions : soit
on decide d'arréter quand les erreurs résiduelles sont inferieures a un certain seuil, soit
on regarde le comportement du réseau tout au long des itérations sur une base de
validation, et on arréte quand commence le phénomeéne de sur-apprentissage. De méme,

le parametre peut se déterminer empiriquement.
11.5. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons essayé de donner en bref une description sur le
systeme de reconnaissance des formes et son schéma général. Nous avons aussi présenté
le NCA comme une méthode proposée pour la réduction de dimension. Pour la
classification, nous avons donné des descriptions sur les déférentes méthodes utilisées
dans la littérature. Plus de détail a été donné pour les réseaux de neurones artificiels.

L’étude et ’analyse des performances de ces méthodes choisies appliquées au
domaine de contrdle et de surveillance des eaux potables, constituent notre principal
objectif dans la partie expérimentale. Une étude en simulation ayant pour but

d’évaluation des performances de NCA avec les RNAs, fera 1’objet du chapitre suivant.
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111.1. INTRODUCTION

Ce dernier chapitre est dédié spécifiquement a la mise en ceuvre et I'évaluation de
notre systéme proposé qui se base sur l'application de réseaux de neurones artificiels
(RNA) sur des données de contrble et de surveillance des eaux propres. Ces données
sont soumis d'une étape de réduction de dimension afin de réduire un peu le nombre des
parametres requis pour le traitement. La technique utilisée dans cette phase est I'analyse
en composantes voisines. Egalement, NCA permet de sélectionner les caractéristiques
qui peuvent minimiser la redondance existante entre les variables descripteurs de 1’eau.
Le protocole expérimental est aussi bien décrit pour bien évaluer les performances de la
méthode présentée. Afin d'optimiser les parametres de chaque module utilisé, nous

ferons plusieurs testes. Finalement, une étude récapitulative va cloturer ce chapitre.
I11.2. DEMARCHE PROPOSEE

Parmi plusieurs méthode de surveillance automatique modernes ont été
développées ces derniéres années, on trouve les méthodes qui sont basées sur les
techniques de I’intelligence artificielles (IA) qui servent comme outil de base pour
I’aide a la décision. L’approche de surveillance par reconnaissance de formes est
considérée comme une méthode moderne. Cette approche repose sur les méthodes de
classification, qui reste le but principale de la reconnaissance de formes. Ces techniques
d’TA ont I’avantage de ne pas se baser sur les connaissances a priori des états de

fonctionnement, mais plut6t sur une phase d’apprentissage.

Dans notre travail, nous allons utiliser les réseaux de neurones artificiels (RNAS)
pour pouvoir prendre une décision sur la qualité des eaux potable d'une maniére
automatique. Dans cette application, 1’approche de surveillance ne s’applique en fait
que si on se trouve dans le cas d’un apprentissage supervisé. Nous procédons alors lors
d’une étape préliminaire d’apprentissage, a paramétrer le classificateur pour Ia
reconnaissance. A souligner encore une fois que les méthodes de reconnaissance de
formes a base d’apprentissage est une étape assez longue et nécessite parfois plus de
temps de calcul. Ce module d’apprentissage permet de collecter de maniére continue les
parameétres relatifs aux différents états de 1’eau, ainsi que ’analyse physico-chimique
correspondante qui constitue un ensemble de paramétres descripteurs de la qualité de

I’eau.
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Par ailleurs, afin de trouver les paramétres de I'eau les plus informatifs sur sa
qualité, nous utilisons une methode statistique dite Neighbourhood Components
Analysis (NCA) dans une étape préliminaire pour réduire la dimension de la base de
données construit des 8 parametres physico-chimiques de 1’eau qui sont: pH,
Température (T°), Conductivité (C), Hydrogénocarbonate (B), Magnésium (Mg),
Turbidité (TU), FTA et H. La réduction de dimension consiste que I’information
essentielle soit conserveée et plus facile a analyser que I’ensemble des données d’origine.
Dans un autre objectif, et dans le but de construire des capteurs logiciels qui nous
fournissent la quantité de quelques parameétres non-mesurables a un prix important, la
sélection des parameétres par NCA va nous donner une idée sur lI'importance de chaque

capteur lorsqu’on Vveut faire une décision sur sa qualité.
111.3. SYSTEME DE CONTROLE ET DE SURVEILLANCE

Il s’agit dans cette partie de travail d’évaluer les performances de la technique
choisie qui est issue, rappelons-le, du domaine de I’intelligence artificielle a savoir, les
RNA. Des techniques servant comme outils de base pour 1’aide a la décision et
présentant une réponse plus élaborée par rapport aux autres techniques se basant sur des
données brutes, venant directement des variables de surveillance, ou a partir de données
traitées venant des sorties de traitements de bas niveau. Le choix effectué sur la base des
résultats obtenus, conduira a I’intégration de la technique sélectionnée au niveau d’un
systtme de surveillance assurant un contrdle permanent de la qualité de [’eau.
L’architecture de ce systeme imaginé est basée sur une approche multi-capteurs et
présentée dans la figure I11.1. Le processus de contrdle est vu comme un probleme de
reconnaissance de formes, ou les classes correspondent aux différents états de I’eau, et
les formes représentent 1’ensemble des observations ou mesures des parameétres liés a

ses caractéristiques.
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Fig.111.1. Architecture du systeme de contrdle et de surveillance.

Au niveau du systéme, on peut supposer que les différents parametres physico-
chimiques utilisées, tels que le pH, la température (T°), la conductivité (C), la turbidité
(TU), ... etc. sont transformés en signaux électriques a partir des capteurs physiques, et
transmis vers une station de contréle qui assure 1’acquisition, le traitement et 1’analyse
des donnees. Ainsi an obtient une nouvelle représentation de I’objet, il existe d’autres
modules de traitement pouvant élaborer des représentations ont généralement pour
I’objectif de réduire la dimension de la représentation, c’est-a-dire de diminuer le
nombre de descripteurs de I’objet a ’entrée et d’¢laborer des descripteurs de plus en
plus pertinents pour le tache de discrimination a accomplir telle que notre méthode
choisie NCA. La technique de reconnaissance utilisée au niveau du system de décision
effectue apres chaque acquisition, la classification et la separation des donnees en
plusieurs classes bien différentes. Une suite d’acquisitions pourrait étre envisagée
plusieurs fois par jour, sous des conditions prédéfinies. Un module d’apprentissage
supervisé par un expert, permet de collecter de maniére continue les paramétres relatifs
aux différents états de I’eau pour la mise en ceuvre d’une base de connaissance

complete.
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111.3.1. Approche utilisée dans la surveillance

La solution devant étre adoptée par les techniques citées ci-dessus au probléme de
reconnaissance de formes posé, ne s’applique en fait que si on se trouve dans le cas d’un
apprentissage supervisé. Nous procédons donc lors d’une étape préliminaire
d’apprentissage, a paramétrer le classificateur pour la reconnaissance. L’étape de test ou
de reconnaissance proprement dite, s’effectue une fois le mod¢le statistique établi. Il y a
ici tout I’intérét pour dire que cette approche se caractérise par sa souplesse et sa
généricité. A ne souligner toutefois que les méthodes de reconnaissance de formes a
base d’apprentissage statistique sont les plus utilisées dans les systemes de classification
a fusion multi sensorielle. En général 1’apprentissage est une étape assez longue, et
nécessite plus de temps de calcul. Les techniques partagent ce point commun mais
different sur un certain nombre d’autres points. L’étude comparative effectuée dans les
paragraphes suivants en fera la différence. Ce critére (temps d’apprentissage) aussi
important dans le choix du modéle de reconnaissance, évoque un traitement hors ligne
devant étre effectué par le systeme de surveillance. Le déroulement de cette opération
en permanence contribue sans doute a enrichir une base de connaissance qu’on veut
qu’elle soit la plus complete possible pour le modele de surveillance implanté. Le
systéme de contrble doit donc pouvoir marier a la fois une surveillance directe de 1’eau
et un apprentissage permet de collecter de maniére continue les parameétres relatifs aux

différents états de I’eau.
111.4. DESCRIPTION DES DONNEES D’ENTREE

Nous cherchons a décider sur la qualit¢ de I’eau a travers ses parametres
descripteurs de la qualité de 1’eau brute fournis par les capteurs de mesure de la station.
Nous n’avons en fait aucune connaissance a priori sur un type de modele représentant
parfaitement ce procédé, par contre nous pouvons porter notre jugement sur la qualité
de cette eau a partir de quelques données descriptives. Il y a quatre paramétres physico-
chimiques qui sont souvent utilisés dans plusieurs travaux [50], et qui renseignent sur
les dangers majeurs qu’il faut surveiller. Ces paramétres sont résumés comme suit :

Conductivité (C), pH, Température (T°), et Turbidité (TU).

L’objectif qui se trouve derriere la collecte des données relatives a ces parametres
est de trouver un modéle de classification permettant de distinguer trois états bien
distincts de 1’eau (Classe 1, Classe 2 et Classe 3). La qualité de cette eau reflétée par sa
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potabilité repose en fait sur une corrélation qui ne peut étre identifiée que
statistiguement. Des données descriptives expérimentales recueillies sur une période de
trois ans (2009-2011) a partir de la station de Tilesdit (Bouira — Algérie) comme étant
une zone d’étude dans ce travail qui pourraient atteindre cet objectif. A noter que la
turbidité et le pH sont fortement dépendants des phénomeénes saisonniers. Il y a donc
intérét de disposer d’au moins une année pour archiver des données afin de déterminer
une base de connaissance assez compléte capable de fonctionner normalement. D’ou la
nécessité d’une base de connaissance riche en informations exigeant d’abord une

collecte des données sur une longue période, et la présence d’un expert.

Dans un but de validation, deux bases de données réelles sont utilisee. Les
différents paramétres descripteurs de 1’état de 1’eau sont organisés selon les normes
recommandées par les pouvoirs publics. Une classification multi-classe comportant trois
classes de potabilité différentes (classe 1, 2 et 3) est appliqué sur les données réelles

collectées a partir de la station de notre zone d’étude.
111.4.1 Les Bases de données

L’information la plus importante pour ces modeles d’apprentissage statistique est
la base d’entrainement. Deux bases de données réelles devraient étre utilisées dans ce
cas, la premiére base est constituée de 400 échantillons contient des mesures réelles
mais aussi d’analyses chimiques et physiques effectuées hors ligne qui constituent un
ensemble de 4 descripteurs (4D) de la qualité de 1’eau brute. La deuxieme est constituée
de 123 échantillons et constituent un ensemble de 8 descripteurs (8D). Chaque
échantillon de la deux base posséde une classe d’appartenance (3 classe est prévu ;
classification multi-classes). Encore une fois, les base sont constituons respectivement
de 4 et de 8 paramétres physico-chimiques de 1’eau qui sont : pH, Température (T°),
Conductivité (C), Hydrogénocarbonate (B), Magnésium (Mg), Turbidité (TU), FTA et

H. les 4 premier parameétres sont réserver a la base de 400 échantillons.
I11.5. PARTIE EXPERIMENTALE

Dans cette partie, nous faisons plusieurs tests afin d'évaluer les performances de
notre systemes propose. Nous commengons par I'étude et I'évaluation de NCA sur la
sélection des parameétres. Ensuite, nous testons les RNAs pour la classification de la

qualité des eaux. Il est trés important de noter que dans un chaque test, nous utilisons la
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technique k-fold-cross-validation pour absorber le probleme de I'initialisation aléatoire
dans les RNAs et également le probleme des données déséquilibrées dans la NCA.

111.5.1. Evaluation de NCA

a. Sur la base 4D:

Dans cette expérience, nous varions le nombre de partition de cross-validation de
k=2 jusqu'a k=10, avec différentes combinaisons de paramétres de I'eau. La figure 1.2

et les tableaux (I11.1 - 4) montrent les résultats obtenus sur les deux bases de donnees.
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Fig.111.2. Poids de chaque caractéristique en utilisant NCA sur la base 4D.

La figure 111.2 représente l'importance (le poids) de chaque -caractéristique
(parametres) apres I'exécution de la NCA sur la base 4D. Nous remarquons que le 4eme
parameétre a une valeur de poids plus élevée par rapport a les autres. Ca vaut dire que
celui-ci est le plus représentatif parmi les autres. Afin de Vérifier la robustesse de NCA
pour sélectionner les parameétres les plus informatifs sur la qualité des eaux, nous avons
fait plusieurs tests sur la base 4D en introduisant différentes combinaisons de

caractéristiques avec différents nombre de k-fold-cross-validation.
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Taux d" apprentissage (%0)
K-fold 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TU 99,69 99,69 99,75 99,63 98,81 99,69 99,63 99,69
TU+T 99,69 99,81 99,75 9569 96,87 99,75 99,75 99,81 99,88
TU+T+C 99,81 99,69 98,62 9881 97,75 99,81 98,87 99,69 99,75
TU+T+C+PH 99,69 99,56 99,56 99,88 99,69 99,94 99,56 99,5 99,69

Tab.l11.1. Résultats d’apprentissage sur la base 4D en utilisant k-fold-cross-validation

avec 4 combinaisons des descripteurs.

Taux de test (%)
K-fold 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TU 99,13 99,25 99,13 99,13 99,13 99,25 99,25 99,13 | 99,5 |
TU+T 98,75 99,13 99 94,88 9588 98,63 99,25 98,75 98,75
TU+T+C 98,5 98,62 98,38 96,87 96,37 9825 98 98,87 97,75
TU+T+C+PH 98,75 99 9862 98,75 9837 98,13 99 9812 98,62

Tab.l11.2. Résultats de test sur la base 4D en utilisant k-fold-cross-validation avec 4

combinaisons des descripteurs.

D'aprés les résultats reportés dans ces tableaux, nous remarquons que le 4ieme

parametre (TU) donne des meilleurs taux de test et d'apprentissage. ¢a prouve que TU

est plus informatif sur la qualité des eaux. Aussi, les autres combinaisons (TU+T,

TU+T+C, TU+T+C+PH) diminue significativement le taux de classification. De l'autre

coté, lorsque k= 10 partitions, nous pouvons estimer correctement les poids de chaque

parametre. Cette amélioration est justifiee par la déséquilibration des données.
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b. Sur la base 8D:
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Fig.111.3. Poids de chaque caractéristique en utilisant NCA sur la base 8D.

Taux d’apprentissage (%0)

K-fold 2 3 4 5 6 7 8 9
TU 100 100 100 100 [ 100] 100 100 100
TU+T 99,18 100 100 100 100 100 100 100
TU+T+PH 100 100 100 100 100 100 100 100
TUAT+PH+C 100 100 100 100 98,78 98,77 100 100
TU+T+PH+C+H 9715 100 100 99,59 100 98,77 100 100
TU+T+PH+C+H+Mg 99,59 99,59 100 100 97,53 100 100 99,18

TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 100 100 95,47 98,35 98,37 97,95 97,95 100
Tous les parameétres 99,59 100 95,91 98,36 95,06 100 97,55 100

Tab.111.3. Résultats d’apprentissage sur la base 8D en utilisant k-fold-cross-validation

avec 8 combinaisons des descripteurs.

Taux de test (%)
K-fold 2 3 4 5 6 7 8 9
TU 97,56 97,56 98,35 98,35 [99,17 | 98,35 97,54 97,56
TU+T 96,75 97,54 98,37 9835 96,71 97,52 9835 99,17
TU+T+PH 93,46 9587 9427 97,5 9589 9837 9508 95,12
TU+T+PH+C 9589 96,57 91,81 93,48 91,81 91,02 96,75 94,29
TU+T+PH+C+H 90,98 9589 91,85 93,43 92,56 91,06 9591 8598
TU+T+PH+C+H+Mg 91,02 8608 83,7 84,47 77,95 88,62 91,02 8596

TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 86,83 94,27 86,06 86,91 76,16 79,45 9591 91,04
Tous les paramétres 75,28 81,26 81,95 7797 7791 86,81 68,9 63,88

Tab.l11.4. Résultats de test sur la base 8D en utilisant k-fold-cross-validation avec 8

combinaisons des descripteurs.
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Nous avons fait la méme chose pour la base 8D, ou la Figure 111.3 représente la
valeur de poids en fonction des caractéristiques dans le cas de la base 8D. Le 4 eme

parametre reste le plus représentatif parmi les autres avec un poids tres élevée.

Nous remarquons que les résultats est presque similaire. Pour 10-fold, nous avons
le meilleur résultat c.-a-d. Un taux d’apprentissage de 100% et de test de 99.17%. Par
ailleurs, la combinaison des autres paramétres diminue le taux d'apprentissage ainsi que

le taux de test.
111.5.2. Evaluation des RNAs

Dans cette partie de test, nous appliquons la technique k-fold-cross-validation

pour avoir le taux moyen de bonne classification sur les deux bases de données.

a. Sur la base 4D:

Taux d’apprentissage (%)

K-fold 2 3 4 5
TU 99,63 99,62 99,67 | 99,66 |
TU+T 99,63 97,56 99,17 98,41
TU+T+C 97,12 99,81 99,54 99,63

TU+T+C+PH 99,75 98,56 98,54 99,47

Tab.l11.5. Résultats d’apprentissage de RNA sur la base 4D en utilisant k-fold-cross-
validation avec différentes combinaisons des descripteurs.

Taux de test (%)
K-fold 2 3 4 5
TU 99 99,25 99,25 [ 99,5 |
TU+T 99,25 97,75 98,88 97,62
TU+T+C 94,87 98 98,63 98,75

TU+T+C+PH 98,88 97,25 97,88 98,75

Tab.l11.6. Résultats de test de RNA sur la base 4D en utilisant k-fold-cross-validation

avec différentes combinaisons des descripteurs.

Les taux de classification obtenus pour 1’apprentissage et le test de RNA sont
montrés dans les tableaux Tab.Il11.5. et Tab.l11.6. Quand nous avons utilisé 5-fold-
cross-validation, nous avons trouvé un taux de 99.66% pour ’apprentissage et 99.5%
pour le test. Ce phénomeéne peut étre expliqué par l'efficacité de 1’utilisation k-fold-

cross- validation dans le calcul des performances de RNA.
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Fig.111.4. La correspondance entre la sortie désiree et de la sortie de RNA dans le cas

d’apprentissage et de test sur la base 4D.

La figure ci-dessus montre la correspondance entre les sorties désirées et les
sorties calculées via RNA. Nous remarquons que les deux sorties sont presque
superposables, ce qui montre que notre le systeme classifie trés bien nos données en

utilisant les réseaux de neurone artificiels.
b. Sur la base 8D:

Taux d’apprentissage (%0)

K-fold 2 3 4 5
TU 100 100 100 100
TU+T 100 100 100 100
TU+T+PH 100 100 99,73 100
TU+T+PH+C 99,18 99,59 100 100
TU+T+PH+C+H 100 98,77 99,73 99,59
TU+T+PH+C+H+Mg 100 100 98,35 98,98

TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 100 100 99,73 100
Tous les parameétres 98,36 100 96,2 98,14

Tab.111.7. Résultats d'apprentissage de RNA sur la base 8D en utilisant k-fold-cross-

validation avec différentes combinaisons des descripteurs.

Taux de test (%)
K-fold 2 3 4 5
TU 96,72 99,19 98,36 99,2
TU+T 94,26 90,22 98,36 97,53
TU+T+PH 98,36 95,89 96,75 95,93
TU+T+PH+C 85,25 93,46 91,77 96,73
TU+T+PH+C+H 81,15 78,82 92,61 91,87
TU+T+PH+C+H+Mg 81,97 78,84 86,21 84,43

TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 75,14 87,7 83,58 84,4
Tous les parameétres 66,39 84,49 85,32 91,13

Tab.111.8. Résultats de test de RNA sur la base 8D en utilisant k-fold-cross-validation

avec différentes combinaisons des descripteurs.
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D’apres les résultats reportés dans les tableaux Tab.I11.7. et Tab.111.8. Nous avons
remarqueé une relation entre le nombre de k-fold et I’amélioration du taux de
reconnaissance. A titre d'exemple, pour 5-fold nous avons obtenu un taux de

reconnaissance de 100% pour ’apprentissage et 99.2% pour le test est c’est le meilleure

résultat parmi toutes les combinaisons faites.
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Fig.111.5. La correspondance entre la sortie désirée et de la sortie de RNA dans le cas

d’apprentissage et de test sur la base 8D.

En ce qui concerne la classification sur la base de 8D, la figure Fig.l11.4.
montre une correspondance parfaite entre la sortie de RNA et la sortie désire pour

I’apprentissage. Dans le test, y avais quelques fausses classifications avec un taux égal a
93.4 %.

111.5.3. L’influence du nombre de neurones dans la couche cachée de RNA

Maintenant, nous voulons savoir l'influence de nombre de neurones dans la
couche cachée de RNA sur les performances du systeme. Pour ce fait, nous avons varié

constamment ce nombre tout en gardant le reste fixe. Cette expérience a été applique sur
les deux bases de données.

a. Sur la base 4D:

Pour connaitre I'effet du nombre de neurone dans la couche cache de RNA sur les
résultats de la classification. Nous avons fait un test pour savoir combien de neurone
dans la couche cachée faut-il pour une meilleure performance. Nous avons varie leur

nombre de 4 neurones jusqu’a 15, les résultats obtenus sont reportés dans la figure ci-
dessous.
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Fig.111.6. Taux de classification (test) en fonction de nombre de neurones dans la

couche cachée sur la base 4D.

La figure I11.6 montre la variation de taux de test en fonction de nombre de
neurones dans la couche cachée sur la base 4D. Il est clair que le taux de classification
des eaux est maximal (99.28% pour 1’apprentissage et 99.5% pour le test) avec 9
neurones dans la couche cachée de notre RNA.

b. Sur la base 8D:

Testing (%)

99.5
99
98.5
98
97.5

97
0 2 4 6 8 10 12 14 16

N nombre de neurones dans la couche cachée

Fig.111.7. Courbe montre le taux de reconnaissance de I’'RNA en fonction de nombre de

neurones dans la couche cachée (8D).
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Pour le cas de la base 8D, le nombre de neurones dans la couche cachée qui nous
donne le meilleur résultat est 11 neurones avec un taux de classification parfaite en

apprentissage (100%) et 99.2% pour le test.
111.5.4. Le choix de la fonction d'activation pour le RNA

La fonction d’activation joue un rdle trés important dans la décision de RNA ce
qui influence directement sur les résultats de la classification. A ce fin, nous avons fait
une expérience avec plusieurs combinaisons des fonctions d’activation de couche

cacher et la couche de sorties afin de trouver la meilleure combinaison.

a. Sur labase 4D

Taux d'apprentissage (%)

Fonction d' {'tansig' {'logsig' 'purelin'}  {'hardlim' 'purelin'} {'purelin’
activation ‘purelin'} '‘purelin'}
TU \ 99,66 \ 99,66 | 87,97 84,75
TU+T 99,22 99,34 84,03 86,47
TU+T+C 99,63 99,53 81,78 87,75
TU+T+C+PH 99,75 98,5 75,94 87,72

Tab.l11.9. Taux d'apprentissage selon la fonction d'activation de RNA sur la base 4D.

Taux de test (%)
Fonction d' {'tansig' 'purelin'} {'logsig' {'nardlim' 'purelin'} {'purelin’
activation 'purelin'} '‘purelin'}
TU \ 99,12 99,12 \ 87,75 84,63
TU+T 98,38 98,5 84,63 86,25
TU+T+C 99,12 98,75 80,5 87,62
TU+T+C+PH 98,75 97,5 75 87,62

Tab.111.10. Taux de test selon la fonction d'activation de RNA sur la base 4D.

Selon les résultats reportés dans les deux tableaux (Tab.lI11.9. et 10), nous avons trouvé
que la combinaison des fonctions (‘transig’’purelin’) donne les meilleurs performances

par rapport les autres combinaisons.

59



Chapitre 111 Evaluation expérimentale

a. Sur la base 8D

Taux d’apprentissage (%0)

Fonction d' activation {'tansig' {'logsig' {'hardlim’ {'purelin’
'‘purelin'} ‘purelin'} '‘purelin'} ‘purelin'}
TU \ 100 | 100 90,58 84,83
TU+T 99,79 100 87,1 84,62
TU+T+PH 100 100 83 86,26
TU+T+PH+C 100 100 83,2 86,08
TU+T+PH+C+H 100 99,8 82,99 86,28
TU+T+PH+C+H+Mg 100 99,18 83,81 86,06
TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 100 100 83,82 86,49
Tous les parameétres 99,39 99,18 82,39 85,87

Tab.l111.11. Taux d’apprentissage selon la fonction d'activation de RNA sur la base 8D.

Taux de test (%)
Fonction d' activation |{'tans.ig|‘ '{'Iogs'ig" {I‘hard!irrI\‘ I{‘pure.lirlm'
purelin'} purelin'} purelin'} purelin'}
TU \ 99,2 | 98,37 91,73 82,83
TU+T 95,9 97,57 80,3 83,63
TU+T+PH 96,7 97,53 77,83 85,27
TU+T+PH+C 92,67 95,03 79,57 85,3
TU+T+PH+C+H 87,73 84,3 78,73 85,27
TU+T+PH+C+H+Mg 91,67 72,73 81,23 86,13
TU+T+PH+C+H+Mg+FTA 81,3 74,6 80,33 85,23
Tous les paramétres 78,1 73,7 83,63 83,63

Tab.l11.12. Taux de test selon la fonction d'activation de RNA sur la base 8D.

Le méme travail a été reproduit sur la base 8D. la comparaison entre les résultats
obtenus montre que le meilleur taux d’apprentissage (100%) et le meilleur taux de test

(99.2 %) a été construit avec la combinaison (‘transig’’purelin’).
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111.6. CONCLUSION

Ce dernier chapitre a fait ’objet d’une étude en simulation concernant la mise en
ceuvre de la technique statistique NCA permettant de sélectionner les entrées et
éliminer les informations redondantes. Il permet aussi de voire I’intérét de la réduction
de dimension, ainsi que la mise en ceuvre de la technique d’apprentissage RNA
appliguée dans le domaine du contréle et de surveillance des eaux potables. Cette étude
a permis la validation et I’évaluation des performances de chacune des méthodes
présentées.

Une étude détaillée a été faite dans le but d’un choix décisif de I’approche proposée.
Les paramétres liés au taux de reconnaissance ont été les facteurs pertinents qui ont
permis d’évaluer les méthodes étudiées. Les résultats obtenus ont montré que I
approche NCA-RNA donne des performances considérables en matiere de classification

de la qualité de 1’eau propre.

61



CONCLUSION GENERALE

Le travail présenté dans ce mémoire a ét€¢ consacré a la mise en ceuvre de la
technique d’apprentissage RNA de type MLP combinée avec une technique de
réduction de dimension (NCA) pour sélectionner les parametres les plus pertinents
(informatifs) a la reconnaissance de formes dans le domaine de contrdle des eaux
potables. Cette étude découle des progres technologiques important qui ont été
enregistrés ces dernieres années dans le but et I’intérét d’une surveillance moderne et
efficace de la qualité des eaux propres. A cet effet, notre modeste travail peut étre
considéré comme une contribution aux solutions proposées, pour résoudre des
problémes d’intérét stratégique a préoccupation nationale, utilisant des outils modernes

a base de techniques avancees.

La technique d’apprentissage pour au niveau du systéme de décision sur la
qualité de I'eau doit pouvoir effectuer la classification et la séparation de ces données en
plusieurs classes (3 classes). Le développement de ce systéme a été précédé d’une
analyse statistique (NCA) pour réduire au-maximum le nombre de capteurs utilisés.
NCA a permet de déterminer les corrélations existantes entre les variables
caractéristiques de I’eau brute puis de ne conserver que les caractéristiques apportant
réellement une information pertinente. Notre travail s’est basé sur I’exploitation des
données réelles a partir de la station Tilesdit (Bouira-Algérie) comme zone d’étude dans
ce travail. Ces données environnementales réside dans le fait qu’on dispose d’un
nombre de données de sorties tres faible devant un grand nombre d’entrées. Un enjeu
majeur du traitement statistique de ces données est ’analyse multi-variée a but
décisionnel. D’un point de vue statistique, ce grand nombre de variables devant un petit
d’observation rend 1’analyse multi-variée difficile. Une facon de contourner ce fleau de
la dimension consiste a réduire cette dimension. La classification multi-classes
supervisée est vue comme un probléme de reconnaissance de formes avec peu
d’observations et beaucoup de variables d’entrées dans un systéme pour ’aide a la

décision.
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Conclusion générale

D’aprés les résultats obtenus, notre travail a permet d’illustrer la pertinence de
ces approches proposées lorsqu’elles sont appliquées a 1’analyse de deux bases de
données reelles. La classification supervisée obtenue en combinant les techniques NCA
et les réseaux de neurones artificiels (RNA) de type MLP comme technique de
reconnaissance de formes est appliquée au domaine de surveillance des eaux expriment
les variables physico-chimiques indicatrices a permet de montrer 1’effet de I'élimination
des parametres redondants sur la classification supervisee. Ces résultats affirment que la
technique NCA donne, dans notre application, un taux tres élevé par un systeme multi-
capteur opérant avec moins de voies (capteurs physiques) en entrée (c.-a-d moindre
colteux). L' intérét d’appliquer cette technique dans ce domaine est donc bien justifié.

Plusieurs perspectives peuvent étre envisagées, d’une part concernant la
méthode de classification, qui peut étre complémenté avec [’'utilisation d’autres
algorithmes en paralléle. D’autres part, concernant ’entrée du systéme en ajoutant des

techniques de maximation de I'information a partir des capteurs intelligents.
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Théme : Evaluation et détermination des variables d’entrée pour un modéle
multiclasse intelligent dans les procédés de traitement des eaux propres.

Résumé :

L’eau est un élément essentiel dans la vie. Il est donc nécessaire de la contréler, la
surveiller pour la rendre potable. Dans ce cadre des efforts ont été effectués durant ces
derniéres années, pour développer des méthodes de contréle et de surveillance automatique
de I’eau. Ce travail s’inscrit dans ce courant de recherche, en proposant une nouvelle
approche pour le contréle et la surveillance de la qualité des eaux potables. Ce mémoire
aborde le probléeme de la surveillance des eaux potables en fonction des caractéristiques
physicochimiques de 1’eau brute a 1’aide d’un modéle basé sur les techniques de
I’apprentissage statistiques telles que les réseaux de neurones artificiels.la réduction de la
dimensionnalité des donnée est la partie principales dans ce travail, elle consiste a retenir
les variables les plus représentatives des données observées. Elle peut étre utile comme
étape préliminaire a tout processus d’analyse et de classification de données a fin de se
concentrer sur les variables les plus importantes et réduire le cout d’exécution d’un tel
processus. Notre approche par extraction permet non seulement de réduire la
dimensionnalité des données mais également de détecter diverse corrélation dans les
données observées.

Mots clés : Eau propre, Surveillance, classification, Réduction de dimension, Extraction de
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