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RESUME 

 

L’objectif des travaux de développement des outils de surveillance/diagnostic d’un système de production 

d’eau dans son ensemble est la maîtrise de la qualité de l’eau et la diminution des contraintes de coût de 

fonctionnement, objet d'une réglementation très stricte des pouvoirs publics. L’établissement de modèles du 

comportement des systèmes est un problème incontournable en automatique. D’importants efforts dans le 

développement de méthodes de contrôle, de diagnostic et de surveillance automatique ont été effectués durant 

ces dernières années. Le présent travail s’inscrit dans ce courant de recherche, en proposant une nouvelle 

approche de la surveillance et de diagnostic de systèmes de production d’eau propre en fonction des 

caractéristiques intrinsèques à l’aide d’un modèle basé sur les techniques avancées d’intelligence artificielle. La 

préparation de la base de données dans ce type d’application consiste à retenir les variables les plus 

représentatives des données observées. Elle peut être utile comme étape préliminaire à tout processus d’analyse 

et de classification ou régression afin de se concentrer sur les variables les plus importantes et réduire le coût 

d’exécution d’un tel processus.  

L’objectif recherché dans ce travail, est une contribution à l’étude, à la conception, et au développement de 

nouveaux systèmes intelligents de contrôle, de diagnostic et de surveillance de la qualité de l’eau propre par 

reconnaissance de formes. Il consiste à la recherche d’une validation et évaluation complète expriment les 

variables indicatrices de système de production choisi pour l’aide à la décision. Cette décision est basée sur 

l’application des techniques de l’intelligence artificielle de deux zones d’étude en Algérie. L’intérêt principal du 

système réside dans sa capacité à prendre en compte diverses sources d'incertitude, telles que des données 

d'entrées atypiques, des erreurs de mesure et la taille limitée de l’ensemble d’apprentissage. Des résultats 

expérimentaux sont présentés et montrent l’efficacité de cette approche. Plusieurs exemples d’application sont 

prévus à cet effet : la sélection des caractéristiques, le développement des capteurs logiciels vu comme un 

problème de régression, et le contrôle de potabilité de l’eau et la détection des anomalies et la reconstruction des 

données manquantes ou invalides en tant que problème de classification. 

 

Mots clés : Qualité de l’eau, Surveillance, Diagnostic, SOM, ACP, CAH, Sélection des caractéristiques, 

Classification, Régression, RNA, SVM, LSTM, Capteurs logiciels, Coagulation, Indice de qualité, Algérie. 
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NTIC : Nouvelles Technologies de l’Information et de la Communication 

IA : Intelligence Artificielle  

AMDEC : Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leurs Criticité 

ADD : Arbres De Défaillances 

INRIA : Interprétation Prédictive d'Association 

IRISA: Approche Recognition Operational Model Failure Model 

BPN: Behavioral Petri Nets 

PMC : Multi-Layer Perceptron (Multi-Layers Perceptron) 
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C : concentration 
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INTRODUCTION GENERALE 

 

Toutes les eaux de la nature ne sont pas bonnes à boire. L’eau est ainsi le vecteur de 

transmission privilégié de nombreuses maladies [8]. La dégradation de la qualité de l'eau 

potable influe sur la santé publique à travers d’effets directs et indirects. Tout cela oblige 

de trouver les solutions nécessaires pour rendre l’eau de diverses sources, en particulier des 

eaux de surface en une bonne qualité. La quantité d’eau à la surface de la terre est 

constante, cependant 97.23% de celle-ci est en réalité salée et impropre à une 

consommation directe [1, 2, 3]. Il faut insister sur le fait que le problème de l’eau n’est pas 

un problème de quantité, mais un problème de flux [1, 4, 5]. Un manque de protection de 

ces masses d'eau contre les multiples contaminants peut entraîner une dégradation de l'état 

qualitatif de l’eau pour la consommation humaine. Pour être consommée sans danger, l’eau 

doit donc être traitée et surveillée en permanence [6]. Les techniques ont d’ailleurs 

beaucoup évoluées, faisant aujourd’hui du traitement de l’eau une industrie de pointe. La 

qualité de l’eau est garantie par le contrôle et la surveillance permanente des services qui 

s’occupent du traitement et de la distribution. Aujourd’hui, l’eau potable représente l’un 

des produits alimentaires les plus surveillés dans le monde. 

Pour cela, le domaine de la surveillance de l’eau est sous une pression croissante pour 

produire une eau potable d’une plus grande qualité et à moindre coût. Ceci représente une 

économie en termes de coût mais aussi en termes de respect de l’environnement [7]. En 

effet, l’eau présente des caractéristiques bien spécifiques qu’il est indispensable d’en tenir 

compte dans la construction d’une démarche globale de prévention des risques. La maîtrise 

de la qualité sanitaire de l’eau pallie sans aucun doute les conséquences graves qui se 

concrétisent au niveau des risques encourus pour la santé publique [8]. L’exigence d’une 

réglementation très stricte des pouvoirs publics dans ce domaine est donc bel et bien 

justifiée.  

Les usines de production d'eau potable ont deux fonctions principales : répondre à la 

demande en eau et assurer un niveau élevé de qualité de l'eau [8]. Cela nécessite un suivi 

permanent des différents procédés de traitement et des paramètres liés à la qualité de l'eau 

à l'entrée, aux différentes étapes de traitement et à la sortie de l'usine [9]. 
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Ces dernières années, des efforts considérables ont été faits pour développer des 

techniques et des méthodes de surveillance, de diagnostic et de contrôle automatique de ces 

processus.  

Ces méthodes peuvent être divisées en deux catégories : l'une basée sur l'existence de 

modèles formels, et l'autre basée sur l'analyse des variables et les connaissances préalables 

d'experts humains [10]. L'inconvénient de la première catégorie est que le modèle physique 

comporte des incertitudes et ne peut pas prendre en compte tous les paramètres de 

surveillance nécessaires. La deuxième catégorie, assez divisée en deux catégories, 

correspond aux outils de traitement du signal, souvent appelés outils de traitement de bas 

niveau, et la catégorie dite de haut niveau, dont les outils sont plutôt orientés vers la 

communication avec des opérateurs experts [11]. Cela représente les techniques de 

l'intelligence artificielle (IA) qui servent comme un outil de base pour l'aide à la décision. 

Leurs réponses sont plus élaborées et peuvent être obtenues à partir de données brutes 

issues de sorties de traitement de bas niveau. Il est judicieux de supposer que le problème 

de surveillance de la qualité de l'eau peut être considéré comme un problème de 

reconnaissance de formes, où les entrées représentent un ensemble d'observations ou de 

mesures liées aux caractéristiques de l'eau et les sorties correspondent à différentes 

décisions souhaitées de la qualité de l'eau. 

Le contrôle, la surveillance et le diagnostic efficace des procédés est fortement 

dépendant de la précision et de la fiabilité des capteurs. Etant donné la grande variabilité de 

l’entrée du système (eau) et l’hétérogénéité des données délivrées par des capteurs de 

principes physiques très différents, de nombreux paramètres du procédé peuvent être 

mesurés en continu à l’aide de capteurs physiques relativement simples et peu onéreux. A 

l’opposé, la détermination de certaines quantités exige des analyses de laboratoire plus 

coûteuses qui ne peuvent être exécutées en ligne [9].  Les questions qui se pose ; est ce que 

les données effectuées sont-elles mesurables et vraisemblables ? Le système est-il en bon 

état de fonctionnement pour prendre une décision ? Le système présente-t-il des 

anomalies? Peut-on localiser ces anomalies ? Malgré les défauts, le système peut-il remplir 

sa mission ? C’est ça les différentes fonctions à résoudre dans les trois objectifs signalés : 

Le contrôle, la surveillance et le diagnostic.  

De nombreuses recherches ont été menées ces dernières années pour apporter des 

solutions aux problèmes posés : Surveillance, diagnostic et contrôle, on prend par exemple 

l'approche "capteur logiciel" (ou soft sensors, en anglais) », dont la fonction consiste de 
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fournir à l’utilisateur une information complexe non observable directement, telle qu’un 

paramètre physico-chimique non mesurable en continu (ou à un coût prohibitif), sous 

forme d’un indice global de la qualité de l’eau. Ces informations seront ensuite utilisées 

comme données d'entrée dans les programmes de contrôle et de diagnostic de la partie 

amont de la station de production d'eau potable. La construction de capteurs logiciels peut 

être considérée comme un problème d'apprentissage des relations entre les variables à 

partir des données d'observation à base de régression, comme l’indice de qualité ou la dose 

de coagulant. Ces types de capteurs sont spécialement programmés à l'aide d'algorithmes 

dérivés de l'intelligence artificielle (IA) [1]. Parmi les techniques d’IA utilisées, on trouve 

les réseaux de neurones artificiels (RNA), les machines à vecteurs de support (SVM) et la 

mémoire longue à court terme (LSTM). Celles-ci se démarquent des autres outils par leur 

capacité d’apprentissage et de généralisation, notamment dans les applications de grande 

dimension. Ces techniques peuvent être utilisées en raison de leurs robustesses et de leurs 

capacités dans la prise en compte de la nature dynamique et complexe du procédé [12]. Ces 

techniques sont de plus en plus acceptées dans l’industrie de production d’eau potable en 

tant qu’outil de modélisation et de contrôle de procédés.  

Les techniques conventionnelles ne sont pas adaptées et ne peuvent donc pas donner de 

meilleures performances pour les applications en temps réel car le temps de calcul et la 

complexité sont élevés avec une inaptitude appropriée en raison des relations non linéaires 

entre toutes les variables de modélisation. Le nombre d'études appliquant des modèles 

basés sur RNA et SVM qui ont été largement utilisés dans la surveillance de la qualité de 

l'eau a considérablement augmenté depuis ces dernières années [13, 14, 15]. Les limites 

des réseaux de neurones artificiels classiques est également qu'il n'y a pas de mémoire 

associée au modèle. Qu'est-ce qui pose problème pour les données séquentielles, comme le 

texte ou les séries chronologiques. La théorie de l'apprentissage statistique et la 

minimisation des risques structurels sont les fondements théoriques des algorithmes 

d'apprentissage des SVM. La méthode SVM est considérée comme l'un des classificateurs 

et approximateurs puissants et universels avec un degré de précision hautement souhaité 

dans l'apprentissage automatique [16].  Le réseau de neurones récurrent (RNN), un 

algorithme couramment utilisé et familier dans la discipline de l'apprentissage en 

profondeur (DL), qui a été suggéré pour la première fois en 2006, peut contrôler fortement 

les déficiences des réseaux de neurones artificiels classiques et exploiter les informations 

profondes des données [17]. Généralement, DL offre de grandes capacités, de manière 
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efficace et flexible de l'étape d'apprentissage et contient des couches cachées non linéaires 

multiples et variables [18]. La mémoire longue à court terme (LSTM) est l'une des 

architectures célèbres de DL qui est populaire en raison de ses performances élevées dans 

divers domaines et applications [19]. Les réseaux LSTM sont une extension de RNN 

principalement introduite pour gérer les situations où cette architecture échoue. Il peut 

mémoriser les informations précédentes et les appliquer au calcul de la sortie actuelle. Il 

résout le problème de la disparition du gradient dans les réseaux de neurones récurrents 

traditionnels en mémorisant ou en oubliant sélectivement certaines données [18], qui ont 

une capacité de mémoire à long terme et conviennent au traitement des données sur la 

qualité de l'eau [19]. Par conséquent, LSTM est conçu de manière à ce que le problème de 

gradient soit presque complètement supprimé dans les réseaux de neurones récurrents 

traditionnels, tandis que le modèle d'entraînement reste inchangé.  

Deux opérations majeures impliquées dans les techniques d'apprentissage automatique 

sont l'extraction de caractéristiques et la classification ou régression. Le processus 

d’apprentissage pour la classification ou la régression est une étape nécessaire à la décision 

sur l'état de la qualité de l'eau. Dans le but d'assurer une bonne décision et une bonne 

performance du modèle, la préparation des entrées de données est nécessaire et nécessite 

un traitement particulier. L'utilisation de la sélection de caractéristiques pour les entrées de 

données sans aucune transformation pour éviter la redondance a suscité une attention 

considérable [20]. Les avantages de la sélection des caractéristiques incluent une réduction 

de la quantité de données et du temps d'exécution, en évitant la redondance, la réduction 

des capteurs en entrée dans le système de surveillance, le faible coût et l'amélioration de la 

précision de la modélisation. 

L'analyse des données sur la qualité de l'eau semble une tâche difficile car les données 

ont des interactions complexes entre elles, multidimensionnelles, variables et non linéaires 

[19]. Les techniques de surveillance et diagnostic basées sur les statistiques sont 

préférables pour mettre en œuvre l'extraction de connaissances dans les données sur la 

qualité de l'eau. Les méthodes d'analyse multi-variée et de regroupement, telles que les 

cartes de caractéristiques auto-organisées de Kohonen (SOFM) [21], Classification 

ascendante hiérarchique (CAH) et l’analyse en composante principales (ACP). Elles 

peuvent également être utilisées pour analyser et traiter des ensembles de données non 

linéaires, bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et aberrants, d'excellentes 

capacités de visualisation et d'interprétation dans la classification, les relations internes des 
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échantillons et leur indice, le regroupement et la réduction du bruit et classification [21, 

22]. 

Dans ce travail de thèse, l’objectif est le développement des modèles de connaissance à 

partir des données caractéristiques de l'eau brute, comme des outils d’aide à la décision 

pour la surveillance, le diagnostic et le contrôle de la qualité d’eau potable dans son 

ensemble. Trois parties de la thèse a donc consisté à développer un outil permettant de 

décrire l’état de l’eau pour la surveillance par classification de données ou sous forme d’un 

indice global de la qualité de l’eau par régression, le développement d’un capteur logiciel 

de la dose du coagulant à injecter et pour le contrôle. Un autre outil peut également être 

utilisé pour analyser et traiter des ensembles de données non linéaires, bruyants, 

redondants, irréguliers ou manquants et aberrants, d'excellentes comme des opérations de 

diagnostic par la détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou 

invalides des capteurs. Ces approches globales utilisant les méthodes de classification et de 

régression comme LSTM, SVM et RNA pour la surveillance, le diagnostic et le contrôle 

des systèmes de production d’eau en combinaison avec les méthodes SFOM, ACP et CAH 

pour la sélection des caractéristiques, le regroupement, la visualisation et l'interprétation 

des ensembles de données non linéaires, bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et 

aberrants, est proposée. Les techniques d’apprentissage sont utilisées dans une étude 

comparative pour montrer l'évaluation des performances des modèles de surveillance et 

pour obtenir la meilleure décision et la solution adéquate en termes de précision 

(apprentissage et test) et de temps d'exécution. Nous étudions le potentiel de notre 

approche proposée pour obtenir une représentation efficace et une réduction de la 

dimensionnalité à l'aide de la méthode de sélection des caractéristiques et la détection des 

anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides des capteurs, pour 

l'amélioration des résultats de classification binaire et de régression non linéaire des 

algorithmes d'apprentissage automatique supervisés.  

Le travail réalisé est axé autour de quatre chapitres qui sont présentés comme suit :   

Le premier chapitre est une description générale non exhaustive du vaste domaine de 

de surveillance, de diagnostic et de supervision. Des généralités sur ce domaine et de son 

évolution, pour focaliser par la suite nos propos sur la partie « intelligente » de la 

surveillance et de diagnostic, notamment celle qui utilise les techniques de surveillance par 

Intelligence Artificielle (IA) et qui constitue le cœur de ce travail. La chaîne de production 
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et de traitement d’eau potable la plus courante, est de ce fait décrite. Notre application est 

enfin présentée en fin de chapitre, et l’approche adoptée pour le procédé de surveillance est 

également proposée.      

Le deuxième chapitre est dédié principalement au prétraitement des données pour 

l’analyse, le traitement, le regroupement, la visualisation et l'interprétation des ensembles 

de données non linéaires, bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et aberrants pour 

la classification et la régression. Nous décrivons les méthodes des cartes des 

caractéristiques auto-organisatrices de Kohonen (SOFM), Classification ascendante 

hiérarchique (CAH) et l’analyse en composante principales (ACP). 

Dans le chapitre trois, nous détaillons les fondements théoriques des trois méthodes 

d’apprentissage statistique déjà évoquées. Après une brève introduction, où nous allons 

rappeler la notion de neurone formel, nous décrivons son architecture et rappelons les 

propriétés générales des réseaux de neurones artificiels (RNA) à apprentissage supervisé, 

ainsi que les réseaux de neurones récurant telle que LSTM et SVM.  

Le quatrième et dernier chapitre est consacré à la simulation et vise l’application des 

techniques étudiées précédemment comme étant une solution dans la conception de 

capteurs logiciels et de surveillance et diagnostic de la qualité de l’eau par reconnaissance 

de formes. L’objectif est de valider et d’évaluer les performances de chacune des méthodes 

présentées. Afin de mener une étude comparative permettant un choix décisif de la 

méthode la mieux adaptée à l’application proposée, on évaluera les paramètres liés au taux 

de reconnaissance, au temps d’apprentissage et à l’erreur pour ces différentes méthodes. 

Plusieurs exemples d’application sont prévus à cet effet, à savoir, le prétraitement des 

données pour l’analyse, le traitement, le regroupement, la visualisation et l'interprétation 

des ensembles de données non linéaires, bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et 

aberrants, le contrôle de potabilité de l’eau en tant que problème de classification, le 

développement d’un capteur logiciel de coagulant et de l’indice de qualité vu comme un 

problème de régression. 

Une conclusion générale en fin de cette thèse est prévue, elle retrace les différentes 

étapes réalisées et souligne les perspectives futures envisagées. 



 

CHAPITRE I 

SURVEILLANCE INDUSTRIELLE INTELLIGENTE                              

ET TRAITEMENT D'EAU 

 

Introduction   

Le but principal dans les plupart des usines de production est de prévenir les pannes 

avant qu'elles ne surviennent et éviter les fausses alertes qui peuvent ralentir la production 

par la surveillance incessante de la progression de l’équipement à travers des mesures 

qualifiables et quantifiables avec le bon fonctionnement des installations dans le but de ne 

pas ralentir la production et assurer un niveau de qualité élevé et uniforme. Une demande 

croissante est apparue récemment dans des plusieurs applications industrielles en 

remplaçant les stratégies de maintenance curative par des stratégies de maintenance 

préventive. Le passage d'une situation de subir une défaillance à une situation de maîtriser 

cette défaillance nécessite la connaissance suffisantes des moyens des techniques 

d'analyse.  

L’objet de ce chapitre est une description générale non exhaustive de ce vaste domaine 

de surveillance, de diagnostic et de supervision. Nous allons commencer par présenter des 

généralités sur ce domaine et de son évolution, pour focaliser par la suite nos propos sur la 

partie « intelligente » de la surveillance et de diagnostic, notamment celle qui utilise les 

techniques de surveillance par Intelligence Artificielle (IA). Ces systèmes de surveillance 

nécessitent de mesurer différents paramètres qualitatifs pour prendre une décision. Cette 

tâche est en premier lieu déléguée aux capteurs responsables de l’acquisition de 

l’information représentant les différents paramètres quantitatifs et qualitatifs afin d’assurer 

un contrôle automatique et efficace. Notre application est enfin présentée en fin de 

chapitre, et l’approche adoptée pour le procédé de surveillance est également proposée.      
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1.1. Maintenance et Surveillance Industrielle   

1.1.1. La maintenance : Ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de 

gestions directes correspondantes, y compris les opérations de surveillance et de contrôle, 

destinées à maintenir (maintenance préventive) ou à rétablir (maintenance corrective) un 

système en état de fonctionnement (disponibilité, fiabilité et sécurité), lui permettant 

d'accomplir une fonction requise [23]. La télémaintenance (aussi appelée téléassistance) 

d'un système est assurée par une communication informatique à distance entre l'unité et un 

centre spécialisé afin d’apporter une assistance technique, réaliser des opérations de 

dépannage (de matériel ou de logiciel), vérifier l’état du système ou encore réaliser un 

diagnostic en vue d’une intervention [24]. Différentes évolutions des politiques de la 

maintenance proposée dans la littérature, on trouve : 

 Maintenance réactive / corrective : exécutée après la détection et la localisation d’un 

défaut ou panne. Elle revient à corriger entièrement (curative-réparation) ou en partie 

(palliative-dépannage) le défaut observé [24]. 

 Maintenance préventive (préventive systématique) : C’est une intervention de 

maintenance prévue, préparée et programmée systématiquement à des intervalles 

prédéterminés avant la date probable d’apparition d’une défaillance ou d’une dégradation 

d’un service rendu [25].  

 Maintenance prédictive (prévisionnelle, préventive conditionnelle) : Basée sur la 

surveillance en continu de l’évolution du système, afin de prévenir un dysfonctionnement 

avant qu’il n’arrive. Cette maintenance est basée sur l'analyse des mesures de certains 

paramètres de l'équipement : température, vibration, qualité des huiles, ..., pour tenter 

d'éviter un dysfonctionnement [24]. 

 Maintenance proactive (PRM) : Implique la surveillance et la vérification continue 

des causes primaires de défaillance du système surveillé 

Pour tous les systèmes de productions pilotées par microprocesseurs, la télémaintenance 

et la surveillance industrielle devient de plus en plus indispensable : celle-ci centralise en 

effet toutes les informations issues des multiples capteurs installés dans le système. Ces 

capteurs sont nécessaires et peut être facilement interrogée et modifiée à distance depuis 

l’unité de contrôle à travers des paramètres de réglage et un programme du pilotage du 

processus [24]. 
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Depuis l'avènement des Nouvelles Technologies de l'Information et de la 

Communication (NTIC), le concept de télémaintenance a évolué vers la maintenance 

électronique (e-maintenance) : 

 La télémaintenance est le concept de récupération de données à distance ou de contrôle 

à distance (temporaire) [24]. 

 La maintenance électronique (e-maintenance) est un concept lié aux principes des 

services web, de la coopération et du partage des connaissances (la collaboration au niveau 

de l'information, et la collaboration entre les personnes, les services et les entreprises [26]. 

Le passage de la maintenance classique à la maintenance à distance et en temps réel 

représente un enjeu important, au centre duquel la surveillance joue un rôle majeur, dans 

un contexte correspondant à une intelligence de plus en plus répartie. La tendance actuelle 

dans les systèmes de contrôle industriel est l’hybridation et la fusion de l’intelligence vers 

le bas (capteurs et actionneurs intelligents) afin d’en extraire un maximum d’informations 

élaborées, en temps réel et d’augmenter la réactivité du système de surveillance. 

1.2. Surveillance industrielle : Définitions, Intérêt et Enjeux  

La fonction surveillance automatique de l’évolution des équipements des systèmes et 

des procédés de production à travers des données quantifiables et qualifiables permet ainsi 

de prévenir un dysfonctionnement au niveau des installations ou une dégradation de la 

qualité des produits à fournir avant qu'il n'arrive et d'écarter les fausses alarmes qui 

peuvent ralentir la production [27]. Dans la littérature associée au domaine de la 

surveillance d’équipements industriels, on peut trouver plusieurs définitions et des notions 

de base quelquefois divergentes des termes de base utilisés en surveillance, qui sont 

indispensables au positionnement de notre travail de recherche. 

1.2.1. Définitions 

Plusieurs définitions sur la surveillance industrielle complètement différentes peuvent 

toutefois trouver en littérature. Ces définitions ont été extraites pour certaines à partir des 

références suivantes [7, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33] : 

 Dégradation : Une dégradation représente une perte de performance d'une des 

fonctions fournies par un système. 

 Défaillance : Une défaillance est une modification ou une cessation de la capacité d'un 

composant à remplir sa fonction requise conformément aux performances selon un seuil 
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d'arrêt défini dans cette spécification fonctionnelle et technique de l'équipement. Dans ce 

cas-là, il ne s'agit plus d'une dégradation mais d'une défaillance. 

 Panne : Une panne est l'incapacité d'une entité (composant ou système) à exécuter la 

fonction requise. 

Toute défaillance entraînera une panne sauf la possibilité d'erreurs de conception.  En 

termes de temps, la défaillance correspond à une date (événement), et la panne correspond 

à une durée (état) entre la date de la défaillance et la date de fin de réparation. 

 Mode de fonctionnement : Un système a généralement plusieurs modes de 

fonctionnement. Plusieurs types de modèles peuvent être observés, notamment :  

- Mode de fonctionnement nominal : C'est le mode dans lequel un équipement ou un 

système industriel exécute ses tâches dans les conditions de fonctionnement requises par le 

constructeur et les exigences attendues par l'exploitant. 

- Mode de fonctionnement dégradé : Cela correspond soit à la réalisation partielle de la 

tâche, soit à celle-ci avec des performances moindres. En d'autres termes, l'équipement ou 

le système s'est dégradé, mais n'est pas tombé en panne. 

- Mode de défaillance : Cela correspond à la défaillance du système, c'est-à-dire à la 

défaillance suite à une dégradation ou à une panne brutale. Un mode de défaillance est 

caractérisé par les effets causés par cette défaillance. Ces effets peuvent être mesurables ou 

définissables. En effectuant une analyse causale des défaillances, nous pouvons relier les 

modes de défaillance à toutes les analyses effectuées par les experts. En d'autres termes, 

chaque mode de défaillance est associé à une décision et une explication possible. Chaque 

appareil ou système ne peut avoir qu'un seul mode nominal, mais il a plusieurs modes de 

défaillance. 

 Surveillance : La surveillance est un dispositif passif, informationnel, qui analyse 

l'état du système ou du produit et fournit des indicateurs et mesures. La surveillance permet 

de faire la détection et la classification des défaillances en observant l'évolution du 

système, puis à les diagnostiquer en localisant les éléments défaillants et en identifiant 

les causes premières (Figure 1.1). 
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Fig. 1.1. Composantes de la surveillance industrielle. 

 Détection : Afin de détecter les défaillances du système, il doit être possible de classer 

les conditions observables comme normales ou anormales.  

 Diagnostic : Une simplification courante consiste à traiter tout ce qui est anormal 

comme une anomalie. Le but de la fonction de diagnostic est de trouver la cause et de 

localiser l'organe conduisant à une observation particulière.  

La fonction de diagnostic est divisée en deux fonctions de base : localisation et 

identification. Sur la base de l'observation de l'état de panne, la fonction de diagnostic est 

chargée de trouver la cause première de la panne. Ce problème est difficile à résoudre. En 

effet, si pour une panne donnée il est facile de prédire la panne qui en résulte, la méthode 

inverse d'identification de la panne à partir de son impact est beaucoup plus difficile. Une 

défaillance peut généralement s'expliquer par plusieurs défauts. Ensuite, il faut faire une 

comparaison de différentes observations pour fournir la bonne interprétation [24]. 

 La supervision  

Dans la plupart des configurations industrielles, la surveillance se fait en ligne à partir 

d’un ensemble des fonctions connexes, d'utiliser au mieux toutes les informations 

disponibles, qu'elles soient numériques (données capteurs), ou symboliques (historiques, 

environnements, réparations effectuées,…) et déterminer les causes des événements 

indésirables en positionnant la surveillance dans le cadre de la supervision [24, 27] (Figure. 

1.2). 

Surveillance 
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Fig. 1.2. Architecture générale d’un système de supervision en ligne [24]. 

L’ensemble : procédé, actionneurs, capteurs et partie de commande, constitue le 

système automatisé. Cette boucle s’échange des informations avec l’opérateur dont elle 

reçoit des consignes et à qui elle fournit des informations. Un système de supervision 

d’une installation consiste à réaliser cette boucle qui passe par l’opérateur. L’acquisition 

des données est la fonction qui relie la partie commande à la fonction de supervision. Les 

outils classiques de supervision doivent être complétés par des outils de surveillance, de 

diagnostic et d’aide à la décision (Figure 1.3).  

 

Fig. 1.3. Les outils de surveillance, de diagnostic et d’aide à la décision au niveau de la 

supervision [34]. 
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La supervision consiste à gérer et à surveiller l’exécution d’une opération ou d’un 

travail accompli par l’homme ou une machine, puis à proposer des actions correctives [35]. 

La surveillance est une opération de recueil en continu des signaux de commande d’un 

procédé afin de reconstituer l’état de fonctionnement réel. Ainsi, la surveillance utilise les 

données à partir des capteurs provenant du système ou procédé pour représenter l’état de 

fonctionnement puis en détecter les évolutions. Si le capteur par exemple est en bon état, il 

donne des mesures correctes. La surveillance des équipements s’implique qu’en surveillant 

le procédé à produire. Le diagnostic identifie la cause de ces évolutions, puis le module 

d’aide à la décision propose des actions correctives. 

L’impératif de sûreté de fonctionnement impose une maîtrise importante de ces 

techniques de surveillance, de diagnostic et d’aide à la décision, inclus la détection des 

défaillances, la configuration du processus et la maintenance. Ces techniques importantes 

devenues incontournables doivent s’insérer sans doute dans toute chaîne de production et 

de contrôle industriel. 

 Surveillance prédictive (dynamique) : Comme la surveillance traditionnelle, la 

surveillance prédictive est un dispositif d'information passif qui analyse l'état actuel et 

passé d'un système et fournit des indicateurs sur les tendances futures du système. La 

surveillance prédictive comprend : la détection prédictive (dynamique) et le diagnostic 

prédictif, également appelé pronostic. 

 Détection prédictive (dynamique) : La détection prédictive consiste à prévoir les 

pannes futures. En d'autres termes, le but de la détection prédictive est de détecter une 

dégradation plutôt qu'une défaillance. 

 Diagnostic prédictif (pronostic) : Le but du diagnostic prédictif est d'identifier la cause 

et de localiser l'organe responsable d'une dégénérescence particulière (Figure. 1.4) [24]. 

 

Fig. 1.4. Surveillance classique et surveillance dynamique [24] 
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1.2.2. Vers un système de surveillance intelligent 

Les systèmes et les procédés industriels sont devenus de plus en plus complexes à cause 

au nombre continuellement croissant des variables nécessaires pour garantir leur bon 

fonctionnement. L’importance des informations et des mesures quantifiables et qualitatives 

disponibles sur le système surveillé vient du fait que : 

 Ces paramètres ne sont pas conservatifs et changent instantanément. 

 Les mesures sont relativement simples, rapides et peu coûteuses. 

De nos jours, les procédés sont de plus en plus instrumentés (capteurs, régulateurs, 

actionneurs) et sont couplés à un ou plusieurs calculateurs numériques, destinés à 

l’acquisition de données et à la mise en œuvre de l’automatisation. Les premiers objectifs 

de cette automatisation accrue ont d’abord été [25, 36] : 

 l’augmentation des performances du système de production ; 

 la garantie de la qualité et la quantité du produit fabriqué ou fournie qui doit satisfaire 

un certain nombre de normes ; 

 la diminution des coûts de fabrication ; 

 les fonctions temps réel et différé 

Par ailleurs, il est fréquent aujourd’hui que la supervision soit aussi chargée : 

 de l’amélioration de la sécurité de l’installation industrielle, des hommes qui y 

travaillent et de l’environnement, 

 de la traçabilité du produit. 

Face à ces exigences et au flux d’informations dynamiques et variables, l’opérateur 

humain a besoin de nouveaux outils d’aide à la décision et de maintenance afin d’assurer 

de manière réactive et sur la conduite du procédé. 

 Les enjeux de la surveillance 

Malgré une automatisation accrue, l’opérateur se positionne encore comme le maillon « 

intelligent » de la boucle de surveillance : il a en charge d’analyser la situation par la mise 

en place d’interfaces ergonomiques donnant différentes vues du procédé sous forme de 

synoptiques, de prendre la décision adéquate et affichent en temps réel les grandeurs 

mesurées [36]. De plus, suite à une défaillance ou une dérive, les moyens de réaction sont 

souvent manuels ou semi-automatiques. Toutefois, cette tâche est de plus en plus difficile 

pour l’opérateur. Il peut prendre de mauvaises décisions et commettre alors une erreur 
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irréparable produisant des accidents industriels. Ces accidents ont un impact financier, 

sécuritaire et environnemental. À ces incidents quotidiens, s’ajoutent des accidents 

chimiques, des catastrophes écologiques et humaines qui soulignent la nécessité d’une 

surveillance avancée dans les systèmes complexes. De ce fait, automatiser cette fonction 

peut améliorer les performances du système physique et la sécurité du dispositif industriel 

et de son environnement. 

Pour résumer toutes les définitions que nous avons présentées précédemment, nous 

illustrons sur la figure 1.5, un exemple d’une boucle de supervision (surveillance + action) 

d’un équipement industriel (capteur par exemple). Cette figure synthétise l’ensemble des 

fonctions connexes, en positionnant la surveillance dans le cadre de la supervision [25]. 

Dans la plupart des configurations industrielles, la surveillance se fait en ligne. La 

surveillance ici a pour but de contrôler l’équipement et par conséquent le procédé à 

surveiller. La dégradation de l’équipement ou du processus à contrôler se caractérise pour 

toute la période où l’amplitude des vibrations croit sans que le signal n’atteigne le seuil 

d’alarme. La détection du franchissement de ce seuil provoque une génération d’alarme, 

synonyme d’un évènement de défaillance de l’équipement. Alors, un équipement en bon 

état représente une garantie en soit pour des mesures correctes à chaque étage de la chaîne 

de production 

 

Fig. 1.5. Exemple d’une boucle de supervision (surveillance + action) [25, 34]. 
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Pour surveiller en continu l'évolution d'un système et déterminer les causes des 

évènements indésirables, il semble donc intéressant d'utiliser au mieux toutes les 

informations disponibles, qu'elles soient numériques (données capteurs), ou symboliques 

(historiques, environnements, réparations effectuées, etc.). Avec l'approche analytique, on 

considère les informations quantifiables issues d'un modèle numérique fournissant des 

symptômes analytiques. L'approche heuristique permet de compléter la première en 

prenant en compte les informations qualitatives sur les systèmes surveillés tirées de 

l'expertise humaine 

1.3. Méthodes de Surveillance et intelligence artificielle 

Les systèmes temps réel combinent à la fois des éléments matériels et logiciels 

(systèmes embarqués), ce qu’ils introduisent une complexité supplémentaire. Le maintien 

de la sécurité et d’un fonctionnement ininterrompu de ces systèmes est devenu un enjeu 

important. Le but de la surveillance dans un but de diagnostic d’un processus est 

d’identifier les causes d’un ensemble de symptômes observés qui indiquent une 

dégradation du produit fourni ou une panne au niveau des installations et de certains 

composants du système conduisant à un comportement anormal du système physique. Une 

classification globale des méthodes de surveillance est montrée dans la figure 1.6, 

cependant de nombreuses classifications sont proposées dans la littérature [7, 10, 24, 37, 

38]. Ces classifications sont influencées par les domaines d’application particuliers et des 

utilisations spécifiques à chaque communauté et ne sont donc pas homogènes. Les 

méthodes de surveillance sont généralement divisées en deux catégories : les méthodes de 

surveillance avec et sans modèle [39].  

 La première dépend de l'existence d'un modèle formel de système, utilisant souvent des 

techniques de l’automatique qui sont souvent préférables, notamment dans un contexte 

dynamique [40]. 

 Les méthodes de surveillance sans modèle sont utilisées lorsque les modèles des 

systèmes n'existent pas ou sont difficiles à obtenir et elles sont divisées en deux parties. La 

première répond aux outils statistiques de traitement du signal, souvent appelés outils de 

bas niveau puisque ils sont en contact direct avec les signaux des capteurs et ne servent 

généralement qu'à générer des alertes brutes sans aucune information sur leur signification. 

Des outils statistiques effectuent des tests sur le signal acquis, et ces tests ne peuvent 

fournir qu'une détection de défaillances. La deuxième partie est celle des techniques dites 

de haut niveau qui sont plutôt orientées vers la communication avec un expert. Celles-ci 
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représentent les techniques de l'intelligence artificielle (IA) et servent comme outils de 

base pour l'aide à la décision. En conséquence, leurs réponses sont plus élaborées que 

celles des techniques de bas niveau, et ils sont capables de détecter, d'interpréter et de 

diagnostiquer les défaillances [24]. 

Les deux approches Automatique/Intelligence artificielles peuvent être combinées et 

fusionnées pour obtenir plus d’avantages. Les méthodes analytiques basées sur 

l’Automatique sont par nature proches du système surveillé, puisqu’elles travaillent 

directement à partir de données des capteurs ; elles sont ainsi principalement utilisées pour 

la génération d’alarmes. Les méthodes de l’Intelligence Artificielle sont, elles, plus 

tournées vers la communication avec l’expert humain et se focalisent sur la transformation 

d’un ensemble de données brutes et non reliées entre elles en une information interprétable 

directement par l’opérateur chargé de la conduite ; elles sont donc utilisées pour 

l’interprétation des alarmes et l’aide à la décision. Dans le cas de l’utilisation des outils de 

l'Intelligence Artificielle, la fonction surveillance dans un but de diagnostic est souvent vue 

comme une application de reconnaissance des formes où celles-ci représentent le vecteur 

d’entrée composé des différents données observées sur le système (données mesurables et 

qualifiables) et les classes représentent les différents modes de fonctionnement souhaités. 

Un problème de diagnostic peut se définir comme un problème de reconnaissance de 

forme. L'ensemble des états est homologue à un ensemble de classes et le vecteur forme est 

le vecteur des composantes des paramètres observés sur le système [41]. 

Par conséquent, trouver la cause de la panne ou une dégradation devient une étape 

essentielle et nécessite différentes techniques [42, 43, 44]. Le diagnostic - comme toute 

surveillance - porte à la fois sur des données numériques (par exemple, l'utilisation des 

observations dans le cas des capteurs) et sur des données symboliques (la connaissance du 

système considéré). Dans ces travaux [24, 45, 46, 47, 48, 49], les deux techniques ont été 

conjointement utilisées.  

Le problème de la surveillance avec un aspect complémentaire qui nous paraît 

fondamental, notamment par rapport au diagnostic qui – comparé à la détection de 

défauts/défaillances – ne peut pas se résoudre uniquement à une reconnaissance de formes. 

La partie suivante est consacrée à la classification des méthodes de surveillance, en 

tenant compte particulièrement des critères associés au diagnostic. 
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Fig.1.6. Classification globale des méthodes de surveillance et de diagnostic [7, 25, 34]. 

1.3.1.  Méthode de surveillance à base de modèle  

Les méthodes les plus utilisées à l’heure actuelle sont vraisemblablement celles qui 

sont basées sur l’utilisation des principes fondamentaux de la physique. Ceci est traduit par 

un ensemble de relations qui décrivent les interactions entre les différentes variables d’un 

processus donné. Ces relations peuvent impliquer deux catégories de méthodes : les 

méthodes de surveillance par modélisation fonctionnelle et matérielle, et les méthodes de 

surveillance par modélisation physique. 

 Les méthodes de surveillance par modélisation fonctionnelle et matérielle : Ce type de 

méthodes consiste à concevoir des liens entre les causes initiales des défaillances et leurs 

effets mesurables. Les méthodes les plus couramment rencontrées sont l'Analyse des 

Modes de Défaillance de leurs Effets et de leur Criticité (AMDEC), les Arbres de 

Défaillances et les Digraphes (ADD) [36, 37]. Les arbres de défaillance utilisent le 

chaînage arrière ou simulation arrière jusqu’à trouver un événement primaire qui serait une 

des possibles causes de la déviation de comportement du procédé observé. Les digraphes 

signés sont une autre représentation d’une information causale dans laquelle les variables 

du processus sont représentées par des nœuds de graphes et les relations causales par des 

arcs [7]. Une limitation importante de ces méthodes réside dans la génération d’un grand 

nombre d’hypothèses pouvant conduire à une résolution erronée du problème ou à une 
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solution très incertaine. Ceci est dû en partie aux ambiguïtés de nature qualitative qui y 

sont manipulées. 

 Les méthodes de surveillance par modélisation physique : ces méthodes reposent sur 

les relations mathématiques qui existent entre les variables. Elles sont les plus familières 

aux automaticiens [24]. Les modèles sont développés en utilisant les lois fondamentales de 

la physique. Elles supposent une connaissance approfondie du procédé sous forme de 

modèle numérique de type entrée-sortie. Ces méthodes ont pour principe de comparer les 

mesures effectuées sur le système aux informations fournies par le modèle [50]. 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 dû à des aléas normaux, comme par exemple le 

bruit de mesure, ou s’il traduit une défaillance du système. En général, ces méthodes 

peuvent être séparées en deux techniques : techniques de redondance physique et 

analytique, et techniques d’estimation paramétrique [10, 51]. 

1.3.2. Méthode de surveillance sans modèle  

Il existe de nombreuses applications industrielles où les modèles sont difficiles à 

construire, voire impossibles à obtenir en raison d'une complexité accrue ou d'une 

reconfiguration importante du processus de production. Une large quantité de données 

enregistrées sur le fonctionnement du système (normal et au cours de défaillance) est 

nécessaire. Pour de telles applications industrielles, les seules méthodes de surveillance 

opérationnelles sont celles sans modèles. Deux méthodes existent dans ce cas : surveillance 

avec des outils statistiques de traitement du signal, et surveillance par des méthodes 

d’intelligence artificielle (à partir de données historiques). 

 Surveillance utilisant des outils statistiques de traitement du signal : les outils 

statistiques de détection de défauts reposent sur l'hypothèse que le signal fourni par le 

capteur possède 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 [10, 51]. 

 Surveillance par des méthodes à partir de données historiques (intelligence 

artificielle): Ces méthodes s'appuient largement sur les techniques de l'Intelligence 

Artificielle qui permettent de pallier la complexité des systèmes à diagnostiquer. 

Généralement, l'Intelligence Artificielle est relativement bien adaptée aux problèmes de 

surveillance et de diagnostic. Une première approche consiste à considérer la surveillance 
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par reconnaissance de formes suivant une approche probabiliste, une approche floue ou 

une approche neuronale [41]. Globalement, ces méthodes seront regroupées sous 

l'expression : "Méthodes à partir de données historiques ou Méthodes d'Intelligence 

Artificielle". Cette classe comporte trois modèles : les méthodes à base de modèles 

comportementaux, les méthodes de reconnaissance de formes et les méthodes à base de 

modèles explicatifs (Figure 1.7). 

 

Fig. 1.7. Les outils d'IA sont classés en fonction de la méthode de diagnostic [24]. 

 En effet, l'utilisation de l'intelligence artificielle permet de s'affranchir de la complexité 

du système à diagnostiquer. De plus, en général, l'intelligence artificielle est plus adaptée 

au diagnostic des problèmes en raison de ses caractéristiques. En effet, l'IA peut être 

caractérisée par sa puissance de traitement : grandes quantités de données, données non 

uniformes (chiffres/symboles), données contextuelles et données incomplètes. 

- Les méthodes à base de modèles comportementaux : ces méthodes consistent à simuler 

le comportement du système à partir d'une modélisation de son comportement. Le plus 

souvent il s'agit de modèles "de bon fonctionnement" qui, contrairement aux modèles 

numériques, ne sont pas basés sur la physique du système mais sur une considération en 

termes de mode de fonctionnement. Ces méthodes regroupent deux principales familles : 

les réseaux de Petri et les automates d'états finis, qui seront caractérisées par les termes de 

modélisation/simulation [24, 25]. 

- Les méthodes de reconnaissance de formes : ces méthodes regroupent les modèles 

associatifs et les méthodes de reconnaissance dans le sens où elles sont caractérisées par les 

termes apprentissage et reconnaissance qui s'appliquent aussi bien aux systèmes de 

reconnaissance de formes qu'aux systèmes à base de règles tels que les systèmes experts. 

Dans ces méthodes, on retrouve principalement des outils tels que les méthodes statistiques 
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de reconnaissance de formes, les réseaux neuronaux, SVM, Analyse en Composantes 

Principales (ACP), logique floue, les réseaux neuro-flous, les systèmes experts et le 

raisonnement à partir de cas (RàPC). Les mots clés qui caractérisent le mieux ces 

approches sont : apprentissage/reconnaissance [7, 25]. 

- Les méthodes à base de modèles explicatifs : ces méthodes sont basées sur la 

formulation des relations entre les défaillances, leurs causes et leurs effets observables. Ces 

méthodes consistent à trouver la cause d’une défaillance à partir de ses symptômes 

observables. Certains outils d'intelligence artificielle permettent cette formalisation des 

connaissances disponibles sur le système. Parmi ces méthodes, on trouve les outils tels 

que : les graphes de fluence, les graphes causaux, les graphes contextuels, les réseaux de 

Petri et la logique floue [11]. Le mot clé associé est l’analyse causale [7, 24]. 

1.4. Les étapes de traitement et production des eaux potables   

Le traitement de l'eau est tout processus qui améliore la qualité de l'eau pour la remettre 

plus adaptée à une utilisation finale spécifique. Les utilisations finales peuvent être les 

boissons, l'approvisionnement en eau industrielle, l'irrigation, l'entretien des rivières, les 

loisirs aquatiques ou de nombreuses autres utilisations, y compris le retour en toute sécurité 

dans l'environnement. Le traitement de l'eau élimine ou réduit la concentration de 

contaminants et de composants indésirables afin que l'eau convienne à l'utilisation finale 

souhaitée et évite le risque d'effets néfastes sur la santé à court ou à long terme. Ce 

traitement est vital pour la santé humaine, permettant aux humains de bénéficier de l'eau 

potable et de l'irrigation.  

La figure 1.8 représente la chaîne habituelle la plus complète et la plus courante dans 

une usine de potabilisation appliquée à une eau de surface qui comporte 5 grandes étapes 

qui sont : prétraitement, pré-oxydation, clarification (coagulation, floculation-décantation 

ou flottation, filtration), oxydation-désinfection, traitement d’affinage [7, 9,  52, 53].  

 

Fig. 1.8. Chaîne de traitement et de production d’eau potable [9, 24]. 
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1.4.1. Prétraitement    

Avant traitement, l'eau doit être éliminée du plus grand nombre possible d'éléments dont 

la nature et la taille empêcheraient un traitement ultérieur. Dans le cas de production de 

l'eau potable, il existe deux principaux types de prétraitement : 

– le dégrillage, la première station de traitement, protège les ouvrages en aval de 

l'arrivée d'objets volumineux susceptibles de provoquer le colmatage des différentes unités 

de traitement. Cela permet également de séparer et de drainer facilement les matériaux en 

vrac transportés par l'eau brute, ce qui peut affecter l'efficacité du traitement ultérieur ou 

compliquer son exécution. Le dégrillage est principalement utilisé pour éliminer les gros 

objets : copeaux de bois, etc. 

– le tamisage, le tamisage, en revanche, élimine les objets plus fins que le tamisage 

n'enlève. Par exemple, ce sont des morceaux de plastique. [9] 

1.4.2. Pré-oxydation   

L'oxydation est la dernière étape du traitement de l'eau potable avant sa distribution. Il 

élimine les micro-organismes pathogènes dans l'eau, mais certaines bactéries communes 

peuvent rester dans l'eau car la désinfection n'est pas la stérilisation (stérilisation = 

destruction de toutes les bactéries présentes dans l'environnement) [54]. La pré-oxydation 

se déroule de trois manières différentes : ajout de Chlore (pré-chloration), ajoute de 

dioxyde de chlore et ajoute d’ozone (pré ozonation). 

1.4.3. Clarification   

La clarification est un ensemble d'opérations qui permet d'éliminer les matières en 

suspension (minérales et organiques) des eaux brutes ainsi que les matières organiques 

dissoutes [55]. Selon la concentration de l'un et de l'autre des différents contaminants, des 

opérations de plus en plus complexes peuvent être nécessaires, allant de la simple filtration 

avec ou sans réactifs à la coagulation-floculation-décantation ou à la filtration par 

flottation. La clarification comprend les opérations suivantes : Coagulation, Floculation et 

Filtration [7]. 

L'étape de coagulation joue un rôle considérable dans le traitement des eaux de surface. 

90% des usines de production d'eau potable sont concernées. La principale difficulté est de 

déterminer la quantité optimale de réactif à injecter en fonction des caractéristiques de l'eau 

brute. Cette opération a également un impact important sur les opérations ultérieures de 
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décantation et de filtration. D'autre part, des contrôles efficaces peuvent réduire les coûts 

de main-d'œuvre et de réactifs et améliorer la conformité de la qualité de l'eau après 

traitement. 

En résumé, la maîtrise de cette opération est donc essentielle pour trois raisons : 

contrôler la qualité de l'eau traitée en sortie (pour réduire la turbidité), contrôler le 

coagulant résiduel en sortie (concernant la présence de coagulant résiduel, 

Réglementations strictes dans l'eau traitée) ainsi que la réduction des contraintes et des 

coûts d'exploitation (coûts des réactifs et de l'intervention humaine) [9]. 

 But de la coagulation-floculation   

L'opération de coagulation-floculation a pour but de faire croître des particules (qui sont 

essentiellement des colloïdes) en déstabilisant les particules en suspension puis en formant 

des flocs plus gros - organiques naturels ou organiques synthétiques - (agrégation de 

colloïdes en un réseau tridimensionnel) par absorption et agrégation [56]. La floculation est 

le phénomène de formation de flocons. Contrairement à l'étape de coagulation, la 

floculation nécessite une agitation lente. Les flocs ainsi formé seront ensuite décantés et 

filtré (Figure. 1.9) [7, 9]. 

 

Fig. 1.9. Coagulation-Floculation. [9]. 

Pour optimiser le processus de coagulation-floculation, plusieurs variables applicables 

doivent être prises en compte, telles que le pH, le dosage du coagulant, les conditions de 

mélange et la température.  
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 La décantation-flottation   

La décantation est la méthode la plus courante pour séparer les solides en suspension et 

les colloïdes (s'agglomèrent sous forme de flocs après l'étape de coacervation-floculation). 

Il est bien connu que les particules dans une suspension décantent en fonction de leur taille, 

donc pour obtenir une bonne décantation, il faut augmenter le diamètre des particules, donc 

le phénomène de coagulation-floculation est impératif.  

La flottation est préférée à la décantation dans la clarification de flocs légers à faible 

extrait sec, riches en plancton ou en algues, et produisant une faible décantation. 

Recommandé pour le traitement des boues. Ce processus est très souple à utiliser. Il permet 

l'épaississement simultané des boues directement déshydratables. L'efficacité de la 

flottation et de la décantation peut être obtenue par des mesures du pourcentage de boues 

retenues, de la quantité de matières organiques éliminées et de la turbidité [7, 9]. 

 La filtration   

La filtration est un processus visant à clarifier les liquides en les faisant passer 

contenant des solides en suspension à travers un milieu poreux constitué de matériaux 

particulaires [57]. En effet, de très petites particules présentes à l'origine dans l'eau brute 

ou produites par floculation sont toujours présentes. La rétention de ces particules se 

produit à la surface des particules en raison de forces physiques. La facilité de fixation 

dépend des conditions de fonctionnement du filtre et du type de matériau utilisé. L'espace 

inter-granulaire définit la capacité de rétention du filtre. Au fur et à mesure que l'eau passe, 

cet espace diminue et le filtre se bouche. La chute de pression augmente fortement. 

Ensuite, un lavage à contre-courant doit être déclenché. La filtration peut éliminer 

correctement les bactéries, la couleur et la turbidité. 

1.4.4. Désinfection   

La désinfection est la dernière étape du traitement de l'eau potable avant sa distribution. 

Il élimine tous les micro-organismes pathogènes présents dans l'eau. Cependant, certaines 

bactéries courantes peuvent rester dans l'eau car la désinfection n'est pas la stérilisation. 

Les quatre principaux désinfectants utilisés dans la production d'eau potable sont : le chlore 

(Chloration), le dioxyde de chlore, l’ozone et le rayonnement UV [34]. 
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 Paramètres de contrôle   

Pour chaque type de processus de désinfection, différents paramètres doivent être 

contrôlés. Les paramètres suivis doivent permettre d'évaluer l'efficacité de la désinfection : 

 Température : La prolifération microbienne s'accélère lorsque la température augmente. 

De plus, la consommation de désinfectants est plus importante. Il faut donc être vigilant sur 

l'évolution de ce paramètre et adapter les consignes de désinfection en conséquence. 

 PH : La disponibilité du chlore présent dans l'eau varie avec le pH. Par conséquent, le 

pH doit être mesuré en même temps que le chlore libre afin d'évaluer au mieux l'efficacité 

du traitement. 

 Turbidité : Il caractérise la présence de particules dans l'eau. La présence de turbidité est 

le signe d'un traitement incomplet. Les particules qui ne sont pas retenues lors du 

traitement « transporteront » des micro-organismes qui seront plus difficiles à inactiver par 

les désinfectants. Enfin, la turbidité prouve la présence de matières en suspension 

susceptibles de se déposer dans le réseau favorisant ainsi la prolifération microbienne et la 

protection contre l'action des désinfectants. 

 NH4
+

 et NO2
-
 : Ils sont consommés par le chlore et peuvent être désignés comme des 

indicateurs de pollution. 

Ces contrôles sont généralement effectués en entrée ou en sortie du contacteur de 

désinfection, mais également en différents points du réseau [9, 34]. 

1.4.5. Affinage    

Le traitement final implique un équilibrage du calco-carbonique. L'eau suit un cycle 

naturel et les éléments chimiques qu'elle contient évoluent. L'eau de pluie contient 

naturellement du dioxyde de carbone. En traversant la couche d'humus riche en acide, il 

devient très riche en dioxyde de carbone. Lorsqu'il est infiltré dans des sols calcaires (c'est-

à-dire riches en CaCO3), il captera les ions CaO2+ et HCO3-. En fait, le calcium est 

dissous dans de l'eau contenant du dioxyde de carbone. On dit qu'il est écaillant ou 

encroûtant. En revanche, lorsque l'eau de pluie traverse des roches pauvres en calcium 

(zones granitiques), elle contient encore beaucoup de dioxyde de carbone dissous. Cette 

eau est généralement acide. Ils ont dit qu'elle était agressive. Il y a généralement deux 

problèmes différents : corriger l'eau corrosive et corriger l'eau incrustée. L'eau corrosive 

peut être corrigée de plusieurs façons. Premièrement, le CO2 peut être éliminé par aération. 

Du fait de l'élimination du CO2, le pH augmente et se rapproche du pH d'équilibre. 



Chapitre I                                                                     Surveillance industrielle intelligente et traitement d’eau 

 

 
 

26 

Deuxièmement, un alcali peut être ajouté à l'eau. L'ajout d'une base permet d'élever le pH 

et d'atteindre un pH d'équilibre. L'eau de croûte peut être corrigée par traitement direct ou 

par décarburation pour réduire le potentiel d'entartrage. Le traitement direct correspond à 

l'ajout d'acide [7, 34]. 

1.5. Surveillance de la qualité de l’eau 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 système à des états 

de fonctionnement connus. Cette fonction permet d’avoir une relation d’un espace de 

caractéristiques vers un espace de décision de façon à minimiser le risque de mauvaise 

reconnaissance. Les techniques de reconnaissance de formes sont nombreuses et pour 

certaines, les résultats sont globalement satisfaisants. Ces méthodes supposent qu’aucun 

modèle 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 l'Intelligence Artificielle. La première peut se montrer insuffisante car elle suppose une 

connaissance a priori de tous les états de fonctionnement et ne prend pas en compte 

l’évolution du système. La seconde a l’avantage de se baser plutôt sur une phase dite 

d’apprentissage. Leur principal avantage par rapport aux autres outils est leur capacité à 

apprendre et à généraliser leurs connaissances à des entrées inconnues. Le processus 

d'apprentissage est une étape très importante dans la réussite de ce type d'opération. Ces 

méthodes peuvent également être implémentées dans des circuits électroniques, offrant la 

possibilité d'un traitement en temps réel. L'une des caractéristiques de cet outil est qu'il est 

adapté au développement de systèmes de surveillance modernes, capables de s'adapter à 

des systèmes complexes avec de multiples reconfigurations. Parmi les techniques 

proposées, on trouve en particulier les systèmes experts, les outils statistiques de 

reconnaissance de formes, le raisonnement à partir de cas (RàPC), l’Analyse en 

composantes principales (ACP), des cartes auto-organisatrices de kohonen (SOFM), 

l'analyse en grappes (CA), les réseaux de neurones artificiels (RNA), les machines à 

vecteurs de support (SVM), logique floue, réseaux neuro-flous et Deep Learning. La figure 

1.10 montre l’architecture générale qu’on peut imaginer d’une application de surveillance 

par reconnaissance de formes. L’expert humain joue un rôle primordial dans ce type 

d’applications. Toute la phase d’apprentissage supervisée dépend de son analyse des états 

du système où chaque état est caractérisé par un ensemble de données (formes d’entrée) 

recueillies sur le système. Après cette phase d’apprentissage, l’algorithme utilisé associera 
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les décisions correspondantes représentant ainsi les sorties du système aux formes d’entrée 

présentées. Le principal avantage de ces techniques est leur capacité d’apprentissage et de 

généralisation des données reçues en entrée. Ces techniques s’apprêtent parfaitement pour 

une éventuelle mise au point de systèmes de surveillance capables de s’adapter à 

d’éventuelles extensions et reconfigurations multiples. Dans le travail que nous présentons 

dans le cadre de cette thèse, la surveillance de la qualité de l’eau potable peut être vue 

comme un problème de reconnaissance de formes, où les formes représentent l’ensemble 

des paramètres relatifs à la qualité de l’eau, et les sorties correspondent aux différents états 

de l’eau. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1.10. Schéma général du système de surveillance de l’eau par reconnaissance de formes 

[34]. 

Au niveau du système (figure 1.8), on peut supposer que les différents paramètres 

physico-chimiques utilisées, tels que le pH, la température (T°), la conductivité (C), la 

turbidité (TU), etc., sont transformés en signaux électriques à partir des capteurs, et 

transmis vers une station de contrôle qui assure l’acquisition, le traitement, l’analyse et la 

décision envisagée après chaque acquisition. Une suite d’acquisitions pourrait être 

exécutée plusieurs fois par jour, sous des conditions prédéfinies. Nous procédons donc lors 

d’une étape préliminaire d’apprentissage, à paramétrer le modèle pour la décision. Un 

module d’apprentissage supervisé par un expert, permet de collecter de manière continue 

les paramètres relatifs aux différents états de l’eau pour la mise en œuvre d’une base de 

connaissance complète pour le modèle de surveillance implanté. En général l’apprentissage 
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est une étape assez longue, et nécessite plus de temps de calcul. Ce critère (temps 

d’apprentissage) évoque un traitement hors ligne devant être effectué par le système de 

surveillance. Le système de contrôle doit donc pouvoir marier à la fois une surveillance et 

un diagnostic direct de l’eau et un apprentissage en arrière-plan (en différé).  

Dans cette étude, lorsqu'on parle de la surveillance dans un but de diagnostic des 

systèmes de production de l’eau potable comme notre champ d’application, il s'agit en 

réalité de connaître en continu l'état de l'eau à partir de différents paramètres liés à la 

qualité de l'eau comme : pH, température, turbidité, conductivité, oxygène dissous,....etc. 

Traditionnellement, un certain nombre de mesures utiles de différents paramètres de l'eau 

brute sont généralement effectuées pour détecter sa qualité, tels que : le contrôle 

bactériologique, le contrôle de la désinfection et le contrôle physico-chimique, puis 

décidez votre propre état, puis chercher des techniques et des méthodes pour la rendre 

potable. Ces méthodes sont déterminées à l'aide de tests expérimentaux appelés Jar-tests. 

Le dosage optimal de coagulant recherché est fonction de la qualité des différentes eaux 

comparées. Généralement, dans les grandes usines, un seul test par jour est effectué. 

L'automatisation de ces processus de surveillance permet de pallier certaines faiblesses 

humaines, de fiabiliser et d'améliorer les conditions d'exploitation et les performances des 

installations en supprimant les tâches les plus répétitives et fastidieuses pour les opérateurs. 

L'automatisation des processus peut avoir aussi divers objectifs, les plus courants étant 

d'améliorer les performances des systèmes de production, d'assurer la qualité des produits, 

de surveiller les usines et les équipements de traitement, de réduire les coûts de production 

et d'améliorer la sécurité des installations industrielles et de leurs environnements. De plus, 

l'automatisation associée au stockage de l'information permet des études statistiques des 

données collectées, ouvrant des pistes d'études de modélisation pour optimiser les 

processus de traitement.  

Plus récemment, l'automatisation et la surveillance informatique ont accru le confort en 

permettant un meilleur contrôle, même à distance, d'un grand nombre d'informations issues 

de différents capteurs installés dans le système, simplifiant ainsi les tâches d'exploitation, 

de surveillance, de maintenance, de diagnostic et de gestion. Lorsque l'intervention 

d'experts dans le domaine ou le traitement d'informations qualitatives doivent être 

envisagée, l'utilisation de techniques issues du domaine de l'intelligence artificielle apparaît 

comme la principale alternative pour résoudre ces problèmes. Souvent, des niveaux 

supérieurs dans les systèmes modernes, tels que la supervision, sont ajoutés à la boucle de 
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contrôle pour s'assurer que les conditions de fonctionnement dans lesquelles l'algorithme 

de contrôle est valide sont estimées et contrôlées. Les tâches de supervision spécifiques 

comprennent la détection des défaillances, le diagnostic, la modification des points de 

consigne et la reconfiguration des lois de commande. Ces tâches sont effectuées par des 

opérateurs humains qui utilisent leur expertise pour prendre des décisions après avoir 

évalué les conditions du processus en fonction des variables observées.  

Conclusion   

Ce chapitre présente une brève introduction sur les différentes méthodes de surveillance 

industrielle et de diagnostic actuellement utilisées. Les différents procédés d’une chaîne de 

production d’eau potable sont alors aussi présentés. Le contrôle automatique basé sur une 

surveillance et un diagnostic par reconnaissance de formes à travers les différents 

paramètres quantifiables et qualifiables de l’eau, peut présenter une solution intéressante. 

Les méthodes de surveillance par intelligence artificielle sont avérées très efficaces pour 

résoudre les problèmes de surveillance et de diagnostic industriel. Par conséquent, les 

systèmes de surveillance utilisant la technologie de l'intelligence artificielle peuvent fournir 

aux experts humains d'excellents systèmes d'aide à la décision. En fin de ce chapitre, une 

architecture du système de surveillance de la qualité de l’eau illustrant cette approche est 

proposée. Le chapitre suivant va porter sur l’instrumentation et les paramètres quantifiables 

à mesurer. Il est consacré aux principaux paramètres descripteurs de l’eau (variables 

d’entrée), ainsi qu’aux capteurs correspondants, éléments précieux et incontournables se 

trouvant en amont de la chaîne de contrôle et de surveillance. 

Le chapitre suivant fera l’objet d’une mise en œuvre théorique des techniques de 

l’analyse de données et des graphes dans un but de sélection des caractéristiques et de 

réduction de dimensionnalité sur des données multi sensorielles. L’objectif, rappelons-le 

encore une fois, est l’application de ces techniques comme étant une étape préliminaire de 

prétraitement de données dans la conception de capteurs logiciels et de surveillance de la 

qualité de l’eau par reconnaissance de formes. 

 

 

 

 



 

CHAPITRE II 

ANALYSE DE DONNEES  

 

Introduction  

L’apprentissage automatique est l’une des méthodes d’analyse des données les plus 

utilisées dans divers domaines. Elle a pour objectif d’identifier des groupes d'individus (ou 

d’éléments) ayant un comportement homogène vis-à-vis d’un certain nombre de 

caractéristiques. Les applications sont très nombreuses et concernent de nombreux 

domaines et méthodes de classification utilisées à l’analyse des données manquantes, des 

donnes mixtes (décrites par des caractères quantitatifs et qualitatifs à la fois) et sélection 

des caractéristiques.  

La sélection de caractéristiques, également appelée sélection de variables, sélection 

d'attributs ou sélection de sous-ensembles de variables, est l'un des concepts fondamentaux 

de l'apprentissage automatique et a un impact considérable sur les performances du 

modèle. La sélection de caractéristiques peut être utilisée pour les tâches de classification 

ou de régression. L'objectif est de sélectionner un sous-ensemble d'entités à partir de 

l'ensemble de données d'origine, en utilisant le plus petit ensemble d'entités pour réduire sa 

dimensionnalité afin de représenter la plus grande quantité d'écart dans les données. La 

sélection des fonctionnalités a deux objectifs principaux. 

 Premièrement, la sélection des caractéristiques améliore généralement la précision de 

l’apprentissage en éliminant les caractéristiques non pertinentes, redondantes ou 

étroitement liées. 

 En outre, cela réduit le nombre de fonctionnalités qui rendent le processus 

d'apprentissage du modèle plus efficace. L'efficacité est importante pour les apprenants 

dont l'apprentissage est coûteux, comme les machines à vecteurs de support. 

Dans ce travail, on rappelle que nous adoptons comme solution la surveillance et le 

contrôle de la qualité de l’eau et cela par les techniques de reconnaissance de formes.  
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Dans le but d’analyse de données et afin de réduire la dimension des variables d’entrée, 

on utilise dans ce chapitre les techniques d'analyse suivantes : ACP : Analyse en 

Composantes Principales, les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM) et la 

classification ascendante hiérarchique (CAH). 

2.1. Etat de l’art  

Aujourd’hui, de vastes données d’enquêtes sont dépouillées et, fournissent de grandes 

bases de données qui se prêtent aisément à l’interprétation. Des données issues 

d’investigations spécifiques sont rassemblées et constituent une masse importante et 

apparemment indéchiffrable d’informations mais, qu’on peut désormais traiter sans 

difficultés. Cependant, comment « extraire les phénomènes, les lois, les connaissances que 

recèlent ces données que nous ne pouvons appréhender directement » [58] ? 

La statistique classique nous a habituées à étudier les variables les unes après les autres, 

de construire autant d’histogrammes que de variables. Comment faire pour que, à ces 

nombreux graphiques se substitue un seul graphique, une carte plane ? Comment devant, la 

profusion des descriptions parcellaires fournies par l’analyse variable par variable, donner 

une vision globale de l’ensemble des résultats ? Les techniques dites d’analyse des données 

permettent de répondre à ces questions. 

Ces techniques qui sont essentiellement descriptives, ont pour but de décrire, de 

réduire, de classer et de clarifier les données en tenant compte de nombreux points de vue 

et d’étudier, en dégageant les grands traits, les liaisons, les ressemblances ou les 

différences entre les variables ou groupes de variables. Les données fournies sont 

qualifiées de « synthétiques, percutants et valent souvent mieux qu’un long discours ». 

Cette approche descriptive et multidimensionnelle permet de dire que l’Analyse des 

Données, c’est de la « statistique descriptive perfectionnée ». L’analyse des données 

recouvre principalement deux ensembles de techniques : « les premières qui relèvent de la 

géométrie euclidienne et conduisent à l’extraction de valeurs et de vecteurs propres, sont 

appelées analyses factorielles ; les secondes, dites de classification automatique sont 

caractérisées par le choix d’un indice de proximité et d’un algorithme d’agrégation ou de 

désagrégation qui permettent d’obtenir une partition ou arbre de classification [59]. Il 

s’agit de l’analyse en composantes principales (ACP) telle que l'analyse factorielle. La 

classification automatique sera introduite comme aide à l’interprétation d’une analyse 

factorielle. Ce qui permet de compléter et d’enrichir les résultats de cette dernière.  
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Le regroupement des individus similaires de caractéristiques dans une même classe      

c-à-d la structuration des données dans des classes homogènes est l'objectif principal de la 

classification automatique qui se divise en deux méthodes à approches différentes (Fig. 

2.1) [60] : 

– Méthodes à approche géométrique. 

– Méthodes à approche probabiliste. 

L’approche géométrique est considérée comme la fondation des méthodes de 

classification automatique des données qui utilise une mesure de proximité (distance ou 

dissimilarité) afin de comparer deux individus et d’affecter ceux qui sont plus 

probablement proches à une même classe. 

La classification hiérarchique et les Self-Organizing Maps, SOM : cartes auto-

organisatrices de Kohonen sont deux grandes méthodes de la classification automatique à 

approche géométrique qui ont la capacité de classifier les données tout en préservant leur 

topologie. 

 

Fig. 2.1. Méthodes de classification non supervisée [60]. 

2.1.1. Méthodes géométriques 

La classification de données dans les méthodes à approche géométrique est basée sur la 

mesure de proximité entre les individus. Si deux individus sont proches ; on dit qu'ils 

appartiennent plus probablement à une même classe. On distingue les méthodes suivantes : 
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la classification hiérarchique, les méthodes de classification par partitionnement, ainsi que 

les méthodes basées sur la densité, sur les graphes et sur les grilles [60]. 

La classification hiérarchique sert à mettre une hiérarchie sur l’ensemble des 

observations à l'aide d'une matrice de distances ou de dissimilarités entre individus [61] qui 

produira plusieurs partitions emboîtées dans un ordre ascendant ou descendant. Il s'agit 

donc respectivement d'une classification hiérarchique ascendante ou descendante ou 

divisive. 

Avoir des partitions plus souples tolérant des données imprécises ou incertaines est 

assuré par les méthodes de classification par partitionnement menant à une seule partition 

de l'ensemble de données fixe où chaque observation appartient à une seule classe ; ou 

floue dont l’algorithme des c-moyennes floues (fuzzy c-means) à la capacité de fournir 

cette dernière et de minimiser itérativement une fonction coût [62]. Dont la représentation 

des classes est faite par leurs centres de gravité recalculés à chaque itération et par un 

certain degré d'appartenance variant entre 0 et 1 [60, 63, 64]. 

Par contre, l’algorithme K-means permet de fournir une partition fixe de l’ensemble de 

données en optimisant une fonction coût dont la partition finale est dépendante du choix 

des centres initiaux. Les méthodes de clustering dynamique (nuées dynamique) [65] est 

une généralisation de la méthode des centres-mobiles ou en supposant que la représentation 

d'une classe n'est plus restreinte à son centre de gravité, mais peut apparaître sous n'importe 

quelle forme (individus, histogrammes, intervalles vectoriels, lois de probabilité, etc.). 

Dans l'algorithme K-Medoids. Dans l'algorithme K-Medoid [66], le représentant d'une 

classe est un individu de cette classe, appelé un medoid. Les médoïdes sont attribués au 

hasard au début de l'algorithme, puis chaque médoïde est échangé avec un individu de sa 

classe jusqu'à ce que celui avec la plus petite distance à tous les autres individus soit 

trouvé, qui deviendra le médoïde final. Puisqu'aucun calcul de centre de gravité n'est 

requis, cet algorithme a l'avantage de pouvoir utiliser des distances arbitraires ; de plus, il 

est plus résistant aux valeurs aberrantes que les centres mobiles, mais sa complexité 

algorithmique est plus élevée [60]. 

Le modèle neuronal prouvant ses capacités de classifier et visualiser les données 

multidimensionnelles dans différents domaines et l’un des utiles outils connexionnistes est 

la carte auto-organisatrice de Kohonen (Self Organizing Map : SOM) Qui est un type de 

réseau de neurones artificiels constitué d’un ensemble de neurones arrangés suivant une 
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grille à faible dimension. Chaque neurone associe un vecteur prototype qui appartient à 

l’espace des observations. L’apprentissage du réseau se fait incrémentalement ou 

différemment (en mode batch), il se fait d'une façon non supervisée, en vue de projeter les 

observations sur la carte. Concernant la version incrémentale, chaque itération du 

processus d’apprentissage présente aléatoirement une observation au réseau, et les vecteurs 

prototypes des neurones sont mis à jour afin de les rapprocher de cette observation [60]. 

Cependant, en ce qui concerne le mode différé, à chaque itération, toutes les observations 

sont présentées au réseau et les vecteurs prototypes des neurones sont mis à jour. Pour finir 

l’apprentissage, une observation sera affectée au neurone dont le vecteur prototype en est 

le plus proche. On peut classifier les données si on suppose que les observations affectées 

au même neurone appartiennent à la même classe ; c.-à-d. que le nombre de neurones 

correspond au nombre de classes et que deux neurones voisins sur la carte représenteront 

des classes voisines dans l’espace des observations.  

La définition des cartes auto-organisatrices et des autres méthodes de classification est 

faite initialement pour des données quantitatives univaluées. Or que la présentation des 

données issues des expériences réelles est sous forme de données qualitatives, d’ensembles 

de valeurs quantitatives ou qualitatives ou bien même sous forme d’intervalles ou 

histogrammes. On parle de données symboliques. Qu'on peut les tirer directement des 

expériences, ainsi de l’agrégation d’un grand jeu de données à valeurs univaluées et cela 

afin de réduire la taille en vue de faciliter l’analyse des données qu’il contient. 

2.2. Méthodes de sélection des caractéristiques et de classification automatique   

Il est trop important de sélectionner des caractéristiques pour de nombreuses 

applications d'apprentissage automatique et d'exploration de données. En particulier, de 

nombreux algorithmes de régression ou de classification fonctionnent particulièrement mal 

face à des données de grande dimension en raison de la soi-disant malédiction de la 

dimensionnalité. En réduisant la dimensionnalité d'un jeu de données tout en préservant les 

caractéristiques d'origine (par opposition aux techniques de projection), la sélection des 

caractéristiques assure l'efficacité et la simple interprétation des modèles. 

Ces méthodes pour filtrage reposent sur des critères statistiques pour évaluer la 

corrélation d'un ensemble de caractéristiques et sont souvent utilisées dans la pratique ; 

cela est principalement dû au fait qu'elles sont peu coûteuses en termes de calcul et 

indépendantes de tout modèle prédictif, par rapport aux autres types d’approches comme 
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wrapper, qui optimisent directement les avantages d'un modèle prédictif spécifique. En 

effet, ces méthodes de filtrage peuvent être utilisées avant la construction de tout modèle 

de prédiction. 

Réduire la dimensionnalité avant toute analyse de données est essentiel. Le critère 

général de réduction de la dimensionnalité est de vouloir conserver la plupart des 

informations pertinentes dans les données d'origine selon un critère optimal. Parmi les 

méthodes les plus utilisées dans les sujets de classification automatique et de 

reconnaissance de formes, on citera trois méthodes linéaires : l'analyse en composantes 

principales (ACP), la carte auto-organisatrice (SOM : self-organizing-map) et la 

classification hiérarchique ascendante (CAH). Ces méthodes recherchent une 

correspondance entre l'espace des caractéristiques d'origine et celui des caractéristiques de 

faible dimension. 

Dans certaines applications, il peut être souhaitable de sélectionner un sous-ensemble 

des fonctions d'origine, plutôt que de trouver un mappage qui utilise toutes les fonctions 

d'origine. L'avantage de trouver ce sous-ensemble de caractéristiques peut être de réduire le 

coût de calcul des caractéristiques inutiles, Économiser sur le coût des capteurs (dans les 

systèmes de mesure physique) et exclure les fonctionnalités bruyantes, tout en préservant 

leurs informations avec des fonctionnalités "propres". 

2.2.1. Analyse en composantes principales (ACP)  

L'Analyse en Composantes Principales (ACP ou PCA en anglais), est une méthode 

d'analyse des données qui transforme des variables corrélées en de nouvelles variables 

décorrélées. L'idée générale de fonctionnement de l'ACP est de réduire un groupe de 

données plein de variables interdépendantes dans un sous-espace de Composantes ou axes 

principaux [67, 68]. On parle d'une approche à la fois géométrique et statistique. Ces 

nouvelles variables correspondent à des combinaisons linéaires des variables d'origine. La 

quantité de composantes principales est moindre ou égale au nombre de variables d'origine. 

L'information contenue dans un jeu de données correspond à la variance ou à l'inertie totale 

qu'il contient. L'ACP utilise des corrélations pour assurer la description et le résumé de 

l'information contenue dans des variables. Cette méthode développée de nouveau et 

formalisée dans les années 1930 par Harold Hotelling a été généralisé parmi les analyses 

factorielles. En effet, l'ACP réduit la dimensionnalité des données multi-variées en 

composants principaux (deux ou trois), pouvant être visualisé graphiquement avec le moins 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse_des_donn%C3%A9es
http://fr.wikipedia.org/wiki/Harold_Hotelling
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de perte d'informations possible. Cette technique est appliquée dans la biologie, l’économie 

et plus récemment dans le traitement d'images et que l'on utilise essentiellement pour : 

 Décrire et afficher les données ; 

 Décorréler : les axes de la nouvelle base ne sont plus liés les uns aux autres. 

 Les ébruiter, compte tenu que les axes décidés être oubliés sont des axes bruités. 

 Réduire la taille du modèle éléments finis (c'est ce qui nous intéresse). 

 Réduction de dimensionnalité basée sur la sélection des caractéristiques 

Analyser en composantes principales veut dire réduire des variables. Cette méthode est 

utile lorsque vous avez des données sur plusieurs variables (éventuellement un grand 

nombre de variables) et que vous pensez qu'il y a une certaine redondance dans ces 

variables parce qu'elles sont liées entre elles, probablement avec la même construction. 

Pour cela, la réduction des variables observées en un minimum de composantes principales 

(variables artificielles) est possible, ce qui expliquera l'essentiel de la variance des 

variables observées. 

Lors du calcul de la corrélation entre plusieurs variables, celle-ci est généralement 

agrégée sous forme d'une matrice de covariance. On parle d'une bonne occasion de revoir 

la façon dont les matrices de covariance sont interprétées [69]. 

Techniquement, une composante principale peut être définie comme une combinaison 

linéaire de variables observées pondérées de manière optimale. Afin de comprendre le sens 

de cette définition, il est nécessaire de décrire d'abord comment les scores des sujets sur les 

composantes principales sont calculés.  

L'idée est de développer une technique pour résumer les informations fournies par "p" 

variables quantitatives en détruisant "n" unités (appelées individus) le moins possible. La 

technique utilise une combinaison linéaire de variables pour réduire la dimensionnalité 

d'un ensemble de données en trouvant un nouvel ensemble composé d'un petit nombre de 

facteurs dont la dimensionnalité est inférieure à celle de l'ensemble de variables d'origine. 

Générer une synthèse de ces informations revient à projeter les points dans un espace de 

dimension inférieure à « p » (nombre de variables initiales). Cependant, cette réduction 

doit préserver le plus d'informations possibles. Les axes de ce sous-espace sont appelés « 

axes factoriels » ou « facteurs Tout variable "p" porte en elle une partie de l'information 

d'origine ou une partie de l'inertie et une partie de l'information d'origine redondante avec 

d'autres variables, qui découle de la corrélation entre les variables. C’est la partie 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Biologie
http://fr.wikipedia.org/wiki/Traitement_d%27images
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d’information redondante qui va être regroupée dans le résumé factoriel. Les facteurs sont 

hiérarchisés de la façon suivante [70] :  

 Le 1
er

 axe concentre le max d'information Le premier axe concentre le plus 

d'informations : c'est l'axe de la plus grande dimension du nuage de points, qui fournit 

le meilleur résumé dans l'espace unidimensionnel, mais il laisse des résidus 

d'informations. 

 Le 2
ème

 axe concentre la valeur maximale de l'information restante, qui est orthogonale 

au premier axe et est la meilleure synthèse en deux dimensions. Cependant, il laisse 

également des résidus. 

 Le 3
ème

 axe nécessite encore moins d'informations et est orthogonal aux deux premiers. 

Et ainsi de suite pour les axes suivants dans la mesure où nous pensons qu'ils sont 

encore informatifs. 

Théoriquement, le nombre de composants est égal au nombre de variables d'origine. 

Cependant, en pratique, la première direction peut couvrir un pourcentage élevé (80%-

90%) de toutes les données brutes et est donc utilisée pour limiter l'espace d'observation 

[70]. 

 Concepts de base  

Généralement, le traitement des données par ACP comprend : 

 Calcule de la moyenne pour chaque vecteur de caractéristiques. 

 Centrer les vecteurs. 

 Former la matrice COV (matrice de covariance). 

 Calcule des valeurs et des vecteurs propres de la matrice COV. 

 Utiliser les premiers vecteurs propres qui correspondent aux plus grandes valeurs 

propres pour constituer les axes principaux (nouvel espace propre). 

L’analyse des données est faite dès la matrice de données de p colonnes et n lignes : 



















npn

p

pj

xx

xx

XXXXX

    ....   

....     ....     ... 

    ....  

],...,,...,,[

1

1  11

21                                                                  (2.1) 

Chaque variable x = (x11,…, xn1) a un écart type x et une moyenne x . 
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On utilisant les variables centrées ou bien les variables centrées réduites une fois la 

matrice de données est définie pour la détermination des axes principaux [71]. La matrice 

de données centrées est déterminée par [72, 73] : 

























pnpn

pp

cpcjccc

xxxx

xxxx

XXXXX

    ....   -

....     ....     ... 

    ....  -

],...,,...,,[

11

1111

21  avec 



n

i

ijj x
n

x
1

1
               (2.2) 

Elle peut être ainsi réduite :  





























p

p

x

pnp

x

n

x

pp

x

c

xxxx

xxxx

X





    ....   
-

....     ....     ... 

    ....  
-

~

1

11

1

1

111

                                                                                         (2.3) 

La matrice COV de p variables X1, …, Xj, …, Xp mesurées sur un ensemble de n unités est 

la matrice à p lignes et p colonnes contenant sur sa diagonale principale les variances des p 

variables, et ailleurs les covariances de ces variables qui sont données par (2.4) [72] : 

  













pp

p

p
c

t

c XX
n

COV 1

1

11   
1

 

où : 





n

i

mimkikmkjijjdiagonalji
xxxx

n
XXxx

n
XVar

1

2

)(ij ))((
1

),cov(et     )(
1

)(  

(2.4) 

La matrice COV est une matrice carrée, symétrique et réelle. La matrice est définie 

positive si les p variables ne sont pas linéairement liées. Sa trace est égale à la somme des 

variances empiriques des p variables. 

Si on travaille avec les variables centrées et réduites, on passe du tableau des valeurs 

centrées vers le tableau des valeurs centrées et réduites de la manière suivante : 

ccr AXX                                                                                                                          (2.5) 

A : La matrice diagonale contient sur sa diagonale principale les inverses des écarts-type 

des variables. Elle est donnée par : 
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


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

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
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
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0                     
1
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2

1

pp

jj

diagA                (2.6) 

Si on calculant la matrice COV à partir du tableau de données centrées et réduites, on 

obtient la matrice des corrélations empiriques : 

cr

t

crc XX
n

R
1

  ,   (2.7) 

Il peut s’exprimer de la façon suivante : chaque terme Rckl est égal à :  

llkk

kl

ckl
R




   avec   pk 1  et 

pl 1  

     (2.8) 

À partir de la matrice COV, on va trouver les axes factoriels. On peut aussi travailler sur la 

matrice de corrélation et trouver de nouveaux axes factoriels. C'est pour cela on calculant 

les valeurs et les vecteurs propres associés. Les valeurs propres trouvées présentent la 

quantité d’information récupérée dans l’axe. 

On change les anciens axes (anciennes variables Xk) par de nouveaux axes (variables 

nouvelles Zk). Les nouvelles variables sont nommées composantes principales ; elles 

s’expriment comme des combinaisons linéaires des anciennes variables X1,X2, . . , Xj , . . . , 

Xp. 

La k
ième

 composante principale de ce tableau de données est fournie par la transformation 

linéaire : 





p

j

kccjkjk VXXVZ
1

 

nkkk

t

kpkkk

t

k zzzZetvvvVavec ,...,,[      ],....,,[     2121   

(2.9) 

Le changement de base sur les variables donne le tableau : 



Chapitre II                                                                                                                              Analyse de données 

 

      

 40 

VXZ c  (2.10) 

Où V c'est la matrice de changement de base : ),...,,...,( 1 pj VVVV   de dimensions (p × p). 

Ce changement permet de définir les premières nouvelles variables (premières colonnes de 

Z) qui concentrent l’information (variables significatives) et qui possèdent des propriétés 

descriptives (absence de corrélation entre variables). 

Le vecteur V1 est sélectionner tel que var (Z1) soit maximale, cela revient à deviner V1 qui 

va maximiser V1
t
COVV1. Donc on doit maximiser la variance des observations projetées. Il 

s’agit d’une problématique d’optimisation sous contrainte. On utilisant n’importe quel 

algorithme afin de déterminer les vecteurs propres pour trouver les valeurs propres de la 

matrice COV des données : 

COV Vi = Vi,      (2.11) 

c'est la valeur propre correspondant. 

Vi : c'est le vecteur propre correspondant. 

Ces nouvelles variables Zi sont non corrélées entre elles et de variance maximale. Par 

construction, ces variances sont décroissantes : p  ...21   D’une façon générale, on 

a : 

kk

t

kk VVZ ][var  (2.12) 

La k
ième

 plus grande valeur propre de COV est la variance de la k
ième

 composante 

principale. 

Comme la matrice variance-covariance est symétrique définie positive, les valeurs propres 

sont réelles positives et les vecteurs propres peuvent être choisis d’une manière 

orthonormée. Si la r
ième

 variance var (Zr+1) est très petite, les variables Zr+1, Zr+2, . . .,Zp sont 

quasiment constantes pour tous les individus. 

Il est alors naturel de ne conserver que les composantes principales Z1, Z2, . . ., Zr. Dans la 

pratique, on estime que Zr+1 est petite si on a [74] : 

%90
)...(

)...(

21

21 




p

r




 (2.13) 
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Généralement, deux à trois composantes principales sont suffisants, alors, on est passé de p 

variables corrélées à deux ou trois variables non corrélées qu’on peut représenter à l’aide 

de graphiques facilement. Finalement l'objectif de l’ACP est donc l'extraction de nouvelles 

variables classées par ordre d’importance décroissante. On estimant que l’utilisation de 

nombreux paramètres physico-chimiques descripteurs en entrée d’une chaîne de contrôle et 

de surveillance de l’eau, ne laisse aucun doute à envisager leur restriction (réduction de la 

dimensionnalité), à cause des raisons aussi bien techniques qu’économiques. 

Par conséquent, afin de trouver le sous-ensemble optimal de p caractéristiques, l'une des 

deux quantités ci-dessus doit être calculée pour toutes les combinaisons possibles de p 

caractéristiques. Cette approche est très intéressante car elle satisfait des propriétés bien 

définies. Son inconvénient est la complexité de la recherche de sous-ensembles. Pour un 

grand vecteur propre, il est informatiquement impossible de trouver ce sous-ensemble. 

Une autre approche proposée dans [75] utilise les composants principaux comme base 

pour la sélection des caractéristiques. Une valeur absolue élevée du i-ième coefficient d'une 

composante principale (PC) signifie que l'élément xi de X est très dominant dans cet 

axe/PC. En choisissant la variable correspondant au coefficient le plus élevé de chacun des 

p premiers PC, on peut approximer la même projection que celle calculée par ACP. Cette 

méthode est une méthode très intuitive et réalisable sur le plan informatique. Cependant, 

puisqu'il considère chaque PC indépendamment, des variables avec un contenu 

d'information similaire peuvent être sélectionnées.  

Les méthodes proposées dans [76] et [77] sélectionnent des sous-ensembles de taille p 

en calculant leurs PC projetés dans l'espace dimensionnel le plus petit et en minimisant la 

métrique à l'aide de l'analyse de Procuste [78]. Cette approche réduit la redondance des 

informations mais elle est coûteuse en calcul car de nombreuses combinaisons de sous-

ensembles sont explorées. 

Les deux variables indépendantes ont les vecteurs de poids les plus séparés ; tandis que 

les deux variables entièrement corrélées ont le même vecteur de poids (jusqu'à ce que le 

signe change). Pour trouver le meilleur sous-ensemble, nous utilisons la structure de lignes 

Vi pour trouver d'abord des sous-ensembles de fonctionnalités fortement corrélés, puis 

nous sélectionnons une fonctionnalité dans chaque sous-ensemble. Les caractéristiques 

sélectionnées représentent le mieux chaque groupe en termes de forte dispersion dans les 
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petites dimensions, de reconstruction et d'insensibilité au bruit. L'algorithme peut être 

résumé dans les cinq étapes suivantes : 

 Etape 1 : Calculer la matrice de covariance de l'échantillon ou utiliser la vraie matrice 

de covariance si elle est disponible. Dans certains cas, il est préférable d'utiliser la matrice 

de corrélation au lieu de la matrice de covariance [75]. La matrice de corrélation est définie 

comme une matrice n×n dont la i, j’ième entrée est : 

 
   22

ji

ji

ij
xExE

xxE
                                                                                                             (2.14) 

Cette représentation est préférée dans les cas où les caractéristiques ont des variances très 

différentes les unes des autres, et l'utilisation de la forme régulière de covariance amènera 

PCA à accorder un poids très important à la caractéristique avec la variance la plus élevée. 

 Etape 2 : Calculer les principales composantes et valeurs propres de la matrice de 

covariance/corrélation.  

 Etape 3 : Choisir la dimension du sous-espace q et construction de la matrice Aq à 

partir de A. Cela peut être choisi en décidant de la quantité de variabilité des données que 

vous souhaitez conserver. La variabilité de la rétention peut être calculée à l'aide de la 

formule suivante : 

Variabilité conservée = %100.

1

1









n

i i

q

i i




                                                                          (2.15) 

 Etape 4 : Le vecteur de groupe qn RVVV ,,, 21   en p ≥ q clusters utilise l'algorithme 

K-Means pour diviser. La métrique de distance utilisée pour l'algorithme K-Means est la 

distance euclidienne. La raison du choix de p plus grand que q dans certains cas est que si 

la même variabilité prudente que l'ACP est requise, un peu plus de caractéristiques sont 

nécessaires (généralement 1 à 5 de plus suffisent). 

 Etape 5 : Pour chaque cluster, trouver le vecteur Vi correspondant le plus proche de la 

moyenne du cluster. Choisir la fonction correspondante xi comme fonction principale. 

Cette étape donnera un choix de p caractéristiques. La raison du choix du vecteur le plus 

proche de la moyenne est double. Cette fonctionnalité peut être considérée comme la 

fonctionnalité centrale du cluster, qui lui domine et qui contient les informations les moins 

redondantes sur les autres fonctionnalités du cluster. 
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Par conséquent, il satisfait les deux propriétés que nous voulons atteindre - une 

"diffusion" élevée dans un espace de faible dimension et une bonne représentation des 

données d'origine. 

Pour plus de clarté, il convient de noter que les clusters sont des représentations d'entités 

dans un espace de faible dimension, et non des projections mesurées dans cet espace 

(comme dans [76]) [79]. 

2.2.2. Carte auto-organisatrice (self-organizing map –SOM-) 

Les cartes auto-organisatrices (SOM) ont été inventées par Kohonen (1984). Inspiré des 

principes neuronaux du cerveau des mammifères, un graphe auto-organisé est un RNA 

dont l'apprentissage se déroule de façon non supervisée. Son rôle primordial est de projeter 

de manière non linéaire des données de grande dimensionnalité dans un espace de faible 

dimension [60]. La carte auto-organisée (SOM) est un outil d'analyse, de visualisation et 

d'interprétation de données basé sur les principes de quantification vectorielle et de mesure 

de similarité vectorielle. Alors que la plupart des procédures SOM peuvent être 

considérées comme exploratoires, la méthode peut être utilisée pour effectuer une large 

classe d'opérations telles que l'ajustement de fonction, la prédiction ou l'estimation, le 

regroupement, la reconnaissance de formes ou la réduction et la classification du bruit. 

Dans l'analyse SOM, chaque échantillon est traité comme un vecteur à n dimensions (nD) 

dans l'espace de données défini par ses variables [80]. 

 Concept et principe  

Le SOM est un RN à une seule couche avec des cellules placées le long d'une grille à n 

dimensions. La plupart des applications utilisent des grilles bidimensionnelles et 

rectangulaires, bien que beaucoup utilisent également des grilles hexagonales et des 

espaces à une, trois ou plusieurs dimensions. SOM produit une image projetée à faible 

dimension d'une distribution de données à haute dimension dans laquelle des relations 

similaires entre des éléments de données sont préservées. 

Trois processus sont courants dans la cartographie SOM auto-organisée : 

 Processus compétitif : Pour chaque vecteur de modèle d'entrée présenté à la carte, tous 

les neurones calculent la valeur d'une fonction discriminante. Le neurone le plus similaire 

au vecteur de modèle d'entrée est le gagnant (Best Matching Unit, BMU). 
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 Processus coopératif : Le neurone gagnant (BMU) trouve la localisation spatiale du 

voisinage topologique des neurones excitateurs. Les neurones de ce voisinage peuvent 

alors coopérer. 

 Adaptation synaptique : Un neurone qui offre une excitation peut modifier la valeur de 

sa fonction discriminante par rapport au vecteur de modèle d'entrée présenté par le 

processus de réglage du poids [81]. 

 Topologies courantes  

Les topologies SOM peuvent être unidimensionnelles, bidimensionnelles (les plus 

courantes) ou même tridimensionnelles. Les deux grilles 2D les plus couramment utilisées 

dans SOM sont la grille rectangulaire et la grille hexagonale. La topologie 3D peut être 

cylindrique ou annulaire. Des grilles unidimensionnelles (linéaires) et bidimensionnelles 

sont illustrées à la figure 2.2 et les SOM correspondants sont sur les figures 2.3 a et b [81]. 

 

Fig. 2.2. Grilles et voisinages de neurones les plus courants. 

 

(a)                                                                (b) 

Fig. 2.3, (a). Réseau SOM 1D, (b). Réseau SOM 2D. 

Il s’agit d’une classification à 2 étapes : premièrement, une projection des données sur 

une carte formée d’un grand nombre de neurones (≈ 5√n, par exemple) et deuxièmement 

une classification des prototypes où chaque observation appartiendra à la classe du vecteur 

prototype de son neurone vainqueur (figure 2.4) [82] 



Chapitre II                                                                                                                              Analyse de données 

 

      

 45 

 

Fig. 2.4. Cartes auto-organisatrices pour la classification en deux étapes [60]. 

 Algorithme  

Un SOM est un réseau neuronal formé pour générer une représentation discrétisée 

bidimensionnelle de l'espace d'entrée d'échantillons de formation, appelée carte. Il s'agit 

exactement de la cartographie non linéaire, ordonnée et fluide de données d'entrée 

dimensionnelles à des éléments réguliers à faible dimension. En raison de leur capacité à 

convertir des relations statistiques non linéaires entre des données de grande dimension en 

leurs relations géométriques simples de points d'image sur une grille bidimensionnelle 

régulière de nœuds, les graphiques SOM peuvent être utilisés pour la classification et la 

visualisation des données. 

Contrairement à de nombreux autres types de NN, SOM ne nécessite pas de sortie cible 

spécifiée. Au lieu de cela, lorsque les poids des nœuds correspondent au vecteur d'entrée, 

cette zone du réseau est sélectivement optimisée pour être plus proche des données de la 

classe à laquelle appartient le vecteur d'entrée. A partir d'une distribution initiale de poids 

aléatoires, après de nombreuses itérations, le SOM s'installe finalement dans une carte de 

régions stables. Chaque région est en fait un classificateur d'entités. 

L'algorithme d'apprentissage standard de Kohonen est un processus de formation non 

supervisé. Il génère des quantificateurs vectoriels en mettant à jour à plusieurs reprises le 

prototype d'unité de classe. Après initialisation : prototype        , taux d'apprentissage 

        et voisinage        , tous les modèles sont présentés au réseau SOM. Pour chaque 

motif   , calculer la distance C, pii xtWd  )( au prototype d'unité de classe et choisir 
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l'unité de classe gagnante j. Ensuite, mettre à jour le prototype de l'unité de classe j et les 

unités de classe dans le voisinage       . 

Les étapes de l'algorithme de Kohonen sont : 

1- Initialiser le réseau : nombre d'unités de classe C, prototypes   , taux 

d'apprentissage      , voisinages      ,         nombre maximum d'époques      et 

précision ԑ. 

2- Présenter un nouveau modèle    au réseau. 

3- Déterminer l'unité de classe gagnante j, la plus proche du motif  

CixtWdd piij ...1),)(min()min(      (1) 

4- Mettre à jour les prototypes de l'unité de classe j et des unités de classe gagnantes à 

l'intérieur du quartier )()()()()1(:)( tNitwxtlrtwtwtN jipiij   avec 

).().()( thttlr ci  

5- Mettre à jour le taux d'apprentissage )1( tlr et les voisinages CitN i ....1),1(  . 

En règle générale, la fonction de voisinage est une fonction unimodale qui est symétrique 

par rapport à l'emplacement du gagnant et diminue de manière monotone avec 

l'augmentation de la distance du gagnant [83]. 

 la fonction gaussienne : est la fonction la plus flexible et plus commune illustrée dans la 

figure 2.4 et définie ci-après :  


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
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                                                                                             (2.16) 

Dans cette expression,
2

ic rr   représente la distance entre les cellules c et i dans 

l'espace de sortie, où ri est le vecteur de position 2D de la cellule i dans la grille. Le 

paramètre variant dans le temps 𝛅 guide la réduction des noyaux de voisinage pendant 

l'apprentissage [83]. En utilisant une telle fonction de voisinage (figure 2.5), l'amplitude de 

l'ajustement est graduée en fonction de la distance du neurone gagnant, qui se réserve la 

plus grande amplitude. Le résultat de cet apprentissage non supervisé est une projection 

non linéaire de toutes les observations sur la carte. Chaque observation est accordée à son 

neurone gagnant. En plus de la tâche de quantification, cette projection assure également la 

topologie des données en raison d'utilisation d'une fonction de voisinage. Deux neurones 

adjacents sur la carte montreront des observations proches dans l'espace de données. 
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Fig. 2.5. Fonction de voisinage gaussienne. 

 Le chapeau mexicain : La fonction de voisinage donnée par Kohonen est directement 

inspirée des modèles biologiques, dans lesquels une cellule active sa voisine la plus proche 

et supprime sa voisine la plus éloignée. Dans le cas du réseau, le vecteur prototype de la 

cellule la plus proche de bmu est déplacée vers l'entrée proportionnellement à a(t), tandis 

que le vecteur prototype de la cellule la plus éloignée est repoussé. La fonction utilisée 

dans cet exemple est la fonction du chapeau mexicain (figure 2.6) :   

 

 Fig. 2.6. Fonction de chapeau mexicain 

6- Répéter les étapes 2 à 5 jusqu'à ce que le changement de prototype dans deux époques 

consécutives soit inférieur à ԑ, ou que le nombre d'époques maximum Tmax soit atteint. 

Pour déterminer la meilleure unité de correspondance, une approche consiste à parcourir 

tous les nœuds et à calculer la distance euclidienne entre le vecteur de poids de chaque 

nœud et le vecteur d'entrée actuel. Le nœud dont le vecteur de poids est le plus proche du 

vecteur d'entrée est marqué comme la meilleure unité correspondante. 

Un problème majeur avec SOM est d'obtenir les données correctes. Malheureusement, 

vous devez définir une valeur pour chaque dimension de chaque membre de l'échantillon 

pour générer la carte.  Il est parfois difficile d'obtenir toutes ces données, il s'agit donc 
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d'une caractéristique limitative de l'utilisation de SOM, souvent appelée données 

manquantes.  

Un autre problème est que chaque SOM est différent et que différentes similitudes sont 

trouvées entre les vecteurs échantillons. SOM organise les données d'échantillon de sorte 

que dans le produit final, les échantillons soient souvent entourés d'échantillons similaires. 

Cependant, des échantillons similaires ne sont pas toujours proches les uns des autres. Si 

vous avez beaucoup de nuances de couleur, vous n'obtiendrez pas toujours un grand 

groupe où tous les violets sont dans ce groupe, parfois les groupes se diviseront et il y aura 

deux ensembles de violets. En utilisant les couleurs, nous pouvons voir que les deux 

groupes sont en fait similaires, juste séparés, mais pour la plupart des données, les deux 

groupes semblent totalement indépendants. Il faut donc construire beaucoup de cartes pour 

obtenir une bonne carte finale. 

Le dernier problème majeur avec SOM est qu'il est très gourmand en calcul, ce qui est 

un inconvénient majeur car à mesure que la dimensionnalité des données augmente, les 

techniques de visualisation de réduction de dimensionnalité deviennent plus importantes, 

mais malheureusement, le temps pour les calculer augmente également. Pour calculer cette 

carte de similarité en noir et blanc, plus vous utilisez de voisins pour calculer les distances, 

meilleure sera la carte de similarité, mais le nombre de distances que l'algorithme doit 

calculer augmente de façon exponentielle. 

Les avantages des SOM sont : Faciles à comprendre, idéal pour les problèmes de 

classification et d'évaluation de leur propre qualité, les utilisateurs peuvent calculer 

intuitivement la qualité de la carte et la force de similarité entre les objets. Malgré tous ces 

aspects, il est idéal pour les applications de classification [84]. 

 Mesures de qualité  

Pour qu'une carte auto-organisée soit un modèle précis, elle doit s'adapter aux données 

tout en préservant la topologie et le voisinage des données d'entrée. La topologie est la 

relation spatiale entre les points de données où les voisinages sont des groupes de points de 

données qui se trouvent dans la même région de l'espace d'entrée. Un modèle utilisant les 

données décrira les relations sous-jacentes sans bruit de modélisation. 

Les mesures de qualité pour cette analyse sont choisies en fonction de leur pertinence et 

de leur popularité. La méthode traditionnelle proposée par Kohonen calcule l'erreur de 

quantification en additionnant les distances entre les nœuds et les points de données. Les 
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erreurs topologiques expliquent la préservation par le SOM des caractéristiques 

topologiques locales dans l'espace de sortie de faible dimension. La fonction topologique 

tente d'utiliser un "champ récepteur induit" pour mesurer la préservation topologique et 

rapporter une fonction de décalage quantifié. La convergence basée sur la population est 

une mesure basée sur l'analyse statistique de cartes. Ces mesures sont détaillées dans les 

chapitres précédents. 

Notez que certaines autres mesures de la qualité n'ont pas été incluses dans cette étude. 

Le produit topologique est la somme des distorsions dans les espaces d'entrée et de sortie 

de chaque neurone et est utilisé pour quantifier l'adéquation de la taille de la carte. La 

distorsion utilise la fonction de coût pour calculer la valeur d'erreur de la carte, mais pas 

pour l'algorithme SOM général. Polani mène une enquête détaillée sur diverses autres 

méthodes plus obscures [85]. 

 Erreur de quantification    

Un autre paramètre SOM utile enregistré pour chaque échantillon d'entrée est l'erreur de 

quantification (QE). Cette erreur est essentiellement une mesure de la distance entre un 

échantillon et son vecteur de nœud. Les échantillons avec des erreurs de quantification 

élevées représentent des valeurs aberrantes dans l'ensemble de données. Ces échantillons 

ont tendance à être des valeurs aberrantes par rapport à la plupart des échantillons. Ces 

échantillons QE élevés peuvent également représenter les bords ou les limites de 

l'ensemble de données, ce qui, en géologie, a des implications pour les contacts 

lithologiques, etc [80]. 

Kohonen recommande QE comme mesure de qualité de base pour évaluer les cartes 

auto-organisées. Calculez la valeur de la carte à l'aide de (2.17), où n est le nombre de 

points de données dans les données d'apprentissage et ø : D→M est le mappage de l'espace 

d'entrée D vers le M. 

 


n

i ii xx
n

MQE
1

)(
1

)(                                                                                            (2.17) 

Notez que les valeurs rapportées sont à la même échelle que les données d'entrée, et ne 

doivent donc être utilisées que pour comparer les cartes les unes par rapport aux autres, et 

non comme une évaluation indépendante de la qualité. 

Une limitation bien étudiée du QE est qu'il converge avec l'augmentation de la taille de 

la carte ou du nombre d'itérations de formation. Yin et Allison ont montré qu'à mesure que 
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la dimensionnalité et/ou le nombre d'itérations du mappage augmente, l'erreur du mappage 

tendra vers zéro. 

De plus, cette approche ne considère que la relation entre les nœuds et les neurones 

auxquels ils sont mappés, et non l'organisation relative des neurones. Cela signifie que QE 

n'évalue que la structure locale des données, c'est-à-dire qu'il ne peut pas détecter les 

problèmes de diversité de la carte (c'est-à-dire le gauchissement, le pliage) [85]. 

 Erreur topographique    

L'un des principaux objectifs de l'algorithme SOM est de préserver les caractéristiques 

topologiques de l'espace d'entrée dans l'espace de sortie de faible dimension. L'erreur de 

terrain (TE) est une mesure de la façon dont la structure spatiale d'entrée est modélisée par 

la carte. Plus précisément, il évalue les discontinuités locales de la carte. 

TE est calculé en trouvant les meilleurs neurones correspondants et les suivants dans le 

graphique pour chaque entrée, puis en évaluant l'emplacement. Si les nœuds sont côte à 

côte, on dit que la topologie a été réservée pour cette entrée. Sinon, il sera traité comme 

une erreur. 

Le nombre total d'erreurs divisé par le nombre total de points de données donne l'erreur 

de terrain de la carte. Ceci est résumé dans (2.18), où μ(x) renvoie la meilleure unité de 

correspondance pour le point de données x et μ'(x) renvoie la deuxième meilleure unité de 

correspondance. 
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(2.18) 

Notez que cette métrique évalue uniquement la qualité du mappage d'un seul point de 

données à un nœud et ne tient pas compte des distorsions plus importantes dans le 

collecteur [85]. 

 La matrice de distance unifiée (matrice U)   

La représentation "matrice de distance uniforme" (matrice U) de "carte" représente la 

proximité entre les nœuds adjacents sur la carte, généralement exprimée en distance 

euclidienne. Une échelle de température de couleur est utilisée pour que les couleurs plus 
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froides (bleu) séparent les nœuds adjacents les plus proches (similitude), tandis que les 

couleurs plus chaudes représentent une plus grande séparation euclidienne (différence). 

À des fins d'affichage, des nœuds "virtuels" alternés ont été ajoutés à la matrice U, qui 

sont colorés en fonction de la distance entre les nœuds adjacents ; tandis que les nœuds 

représentant de vrais vecteurs sont colorés en fonction de la moyenne des distances à leurs 

voisins. Cette représentation donne une analogie topographique, car il existe des vallées 

avec des nœuds similaires (bleus) séparés par des murs de nœuds colorés représentant des 

limites de classe ou des températures plus élevées pour des échantillons appartenant à 

différents groupements. La figure 2.7 montre une matrice U typique avec des hexagones 

blancs aux nœuds qui représentent réellement les échantillons d'entrée ; la taille des 

hexagones est proportionnelle au nombre d'échantillons d'entrée que chaque nœud 

représente [80]. 

 

Fig. 2.7. La représentation de la matrice en U avec des hexagones blancs dimensionnés 

proportionnellement au nombre d'échantillons tombant sur chaque nœud. 

 Applications   

La méthode SOM est avant tout un moyen de représenter des données 

multidimensionnelles qui peut être comparée à d'autres méthodes de représentation comme 

l'ACP. Cette technique peut également définir une fonction analytique linéaire F : Rn → 

Rp, permettant de projeter tout nouveau point. D'autres méthodes de projection, telles que 

Sammon ou la projection triangulaire, sont non linéaires mais ne peuvent représenter que 

des ensembles d'apprentissage limités car elles ne remplissent pas la fonction F. En 

revanche, la méthode SOM définit une fonction F non linéaire dont le nouvel espace de 

représentation est discret. 
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- Classification : Vercauteren [86] a utilisé SOM pour classer les tumeurs cérébrales 

dans une grande base de données. De même, on retrouve l'article d'Elo et al. [87] qui ont 

utilisé la SOM pour classer l'électroencéphalographie épileptique (EEG). Ils ont prétraité 

les signaux EEG via des étapes de segmentation et d'extraction de caractéristiques. D'autre 

part, Simula et Visa [88] effectuent la classification et la segmentation des textures. 

- Discrimination : La 1ére application de SOM sur des données réelles et complexes a 

été la machine à écrire vocale de Kohonen [89]. Diverses applications du traitement du 

langage et de la parole ont suivi : reconnaissance statistique de formes (parole) [88,89] et 

sémantique. Koyzumi [90] a appliqué un mélange de chaînes SOM et Markov pour la 

reconnaissance des phonèmes. Scholtes [91] utilise deux cartes, la première pour extraire le 

contexte et la seconde pour les caractéristiques du langage. Dans le domaine de la 

robotique, le travail est largement axé sur l'apprentissage. Ritter et al. Le premier test [92] 

est proposé en dimension 2 pour apprendre la position du bras en visualisant la position du 

bras à l'aide d'une caméra. Ce travail a été étendu dans l'espace 3D avec des cartes à 

architecture 3D [93]. Kohonen et al. Un détecteur de signal discret est proposé [94]. Il est 

bon de citer le très excellent travail de Ritter, Martinetz et Schulten, qui rend compte de 

tous ces résultats [95]. 

- Analyse exploratoire des données : l'industrie ne s'est intéressée au SOM qu'au 

tournant des années 1990 après des expérimentations fructueuses dans le domaine 

scientifique. La plupart des applications sont liées au suivi des procédés de fabrication : 

Kasslin et al. La possibilité de SOM pour une telle surveillance a été décrite [96]. Tryba et 

Goser recommandent de suivre une procédure chimique [97, 98]. Il existe également des 

applications dans le domaine des télécommunications [99, 100]. Badland et al. [101] ont 

proposé une méthode d'adaptation de carte topologique pour lisser les nuages de points. 

- Sélection des caractéristiques : La sélection des fonctionnalités pour la réduction de la 

dimensionnalité est une étape couramment utilisée dans l'apprentissage automatique pour 

garantir de bonnes décisions, de bonnes performances et un niveau élevé de capacité de 

classification du modèle ajusté. Dans cette étude, nous utilisons la méthode SOM comme 

première analyse pour sélectionner un sous-ensemble de variables corrélées et non 

corrélées afin de déterminer les données d'entrée pour le modèle de classificateur proposé. 

Dans l'apprentissage automatique, la réduction de l'espace des fonctionnalités est souvent 

effectuée en créant un sous-ensemble de nouvelles dimensions à l'aide de la méthode 

SOM. 
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- Application du SOM à la validation des données   

Dans les parties précédentes, nous avons vu en détail l'algorithme SOM et ses différentes 

applications. Nous allons maintenant voir comment utiliser ce modèle pour définir une 

méthode de validation de données multi-paramètres. En fait, les cartes topologiques de 

Kohonen ne sont pas seulement un moyen de visualiser et de classer des données de grande 

dimension, mais également de détecter des données atypiques en contrôlant la distance 

entre chaque vecteur d'entrée x et bmu. Cette technique peut être vue comme une variante 

du concept de rejet à distance introduit par Dubuisson et Masson. [9, 102] 

 Principe de la méthode   

Admettons donc que nous ayons un ensemble de N prototypes ou vecteurs de référence 

{wi, …, wN}.Chaque prototype wk représente la classe vectorielle wk de x. L'espace de 

référence est donc divisé en N classes. 

Nous définissons "l'activation" du prototype i pour le vecteur d'entrée x à l'aide d'un noyau 

gaussien : 
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                                                                                            (2.19) 

Où   
  est un paramètre qui définit la zone d'influence du prototype i.   

 peut être défini 

comme la moyenne empirique des variances des n vecteurs d'entrée du prototype 

d'activation i. Plus le   
 est grand, plus la plage d'influence de    est grande, et donc plus 

l'activation Ki(x) est proche de 1. 

Un vecteur x est considéré comme invalide si l'activation Kb(x) du prototype le plus proche 

wb est inférieure à un certain seuil α. Le diagramme schématique du mécanisme de 

vérification des données 3D est illustré à la Figure 2.8. 

Cette méthode de rejet des données atypiques permet le processus de détection de 

nouveaux échantillons qui peuvent devoir être inclus en l'ensemble d'apprentissage. Le 

rejet peut être dû à un défaut du capteur ou simplement à un terme de l'ensemble 

d'apprentissage. Il est donc nécessaire de stocker ces vecteurs rejetés pour permettre une 

interprétation ultérieure par l'utilisateur et éventuellement un réapprentissage du système. 

[9] 
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Fig. 2.8. Illustration du mécanisme de validation des données 3D. 

Pour bien déterminer quelles composantes invalides du vecteur x sont, la contribution 

de chaque composante est examinée séparément. Puis on calcule la distance de chaque 

composante j du vecteur x à la composante la plus proche du prototype bjj wx  . La 

composante avec la plus grande distance est alors déconnectée et un nouveau prototype 

gagnant est recalculé en utilisant uniquement les composantes valides du vecteur x. 

Le processus de détection peut recevoir une interprétation probabiliste, en supposant 

que le vecteur d'entrée x suit un mélange de distributions normales (ou classes) avec une 

moyenne    et une variance   
  I (I désigne la matrice d'identité). L'activation du prototype 

i le plus proche via le vecteur d'entrée x peut être considérée comme une approximation (à 

l'intérieur d'une constante) de la densité de probabilité conditionnelle de la classe i étant 

donné x. [9] 

- Définition du seuil 

Nous avons une collection de vecteurs nA de l'ensemble d'apprentissage. Nous 

considérerons 1 % de ces données comme invalides ou anormales. Par conséquent, nous 

calculons l'activation Kb(x) du prototype le plus proche pour ces n vecteurs. Par 

conséquent, nous pensons que 1 % de l'activation des données dans l'ensemble 

d'apprentissage est trop faible pour être considéré comme valide. Nous trions les données 

par ordre croissant d'activation. Ainsi, le seuil α correspond à une activation Kb(x) de rang 

n/100. [9] 
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- Application au traitement de données manquantes et invalides   

Dans la section précédente, nous avons présenté l'application de l'algorithme SOM à la 

détection des données aberrantes. Nous allons maintenant découvrir comment utiliser ce 

modèle pour traiter les données invalides ou manquantes. [9] 

- Principe de la méthode    

Si le prototype fournit une bonne représentation des données, on peut espérer utiliser 

d'autres coordonnées pour reconstituer les valeurs manquantes des vecteurs proches du 

prototype donné. 

Soit x un nouveau vecteur composé de deux parties x
o
 et x

m
, contenant respectivement 

les variables observées et manquantes. Le but est de reconstruire x
m
 en utilisant les 

informations fournies par la carte topologique de Kohonen. Intuitivement, notre méthode 

proposée repose sur la similarité entre ce nouveau vecteur x = (x
o
, x

m
) et le vecteur de 

référence ou prototype wk. Soient X
o
 et X

m
 des sous-espaces de X, restreints aux variables 

observées et manquantes de x et,   
  et   les projections de    sur ces sous-espaces. Plus 

x
o
 est proche de   au sens de l'activation défini par l'équation (2.20), plus grande est la 

probabilité que x
m
 soit « plus proche » de w

m
. 

)
2

1
exp()(

2
00

2

0

i

i

i wxxk 





                                                                                    (2.20) 

Ci-dessous, on notera O(x) ⸦ {1, ..., r} et M(x), l'ensemble d'indices des composantes 

observées et manquantes. [9] 

- Estimation des données manquantes   

Pour l'estimation ou la reconstruction des données manquantes x
m
, nous avons considéré 

deux approches. 

Dans un premier temps, nous avons utilisé une méthode simple d'estimation des données 

manquantes par les valeurs des composantes correspondantes du prototype gagnant wb : 

˅l ϵ M(x),  ̂ =                                                                                                               (2.21) 

La méthode est très sensible aux changements de prototype entre deux vecteurs consécutifs 

x. Pour résoudre ce problème, nous considérons une autre approche très similaire, qui 

prend en compte l'influence des k prototypes les plus proches. Chaque composante 

manquante de xm est estimée par la combinaison des k composantes correspondantes les 

plus proches du prototype : 
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Si nous nous plaçons dans le contexte de la probabilité, nous pouvons considérer le calcul 

de cette composante manquante de x
m
 comme une légère modification de la méthode de la 

fonction de base radiale avec un noyau gaussien (Fig. 2.9). [9] 

 

Fig. 2.9. Illustration du mécanisme d'estimation des données manquantes 2D. [9] 

2.2.3. Classification hiérarchique ascendante ou clustering hiérarchique 

La base du clustering hiérarchique est de créer une hiérarchie de clusters. A la racine de 

l'arbre est associé un cluster unique contenant tous les objets de la base, puis plus bas dans 

le cluster plus le cluster est spécifique à un groupe particulier d'objets considérés comme 

similaires. La figure 2.10 montre une telle hiérarchie. 

Pour former une telle hiérarchie de clusters, il existe deux approches principales : 

 Méthode ascendante, en commençant par autant de clusters qu'il y a d'objets initiaux 

dans la base de données, puis en fusionnant les clusters considérés comme les plus 

similaires dans l'ordre jusqu'à ce que tous les objets soient fusionnés en un seul cluster, 

stocké à la racine de la hiérarchie résultante ; 

 La méthode descendante, en revanche, commence par un seul cluster contenant tous les 

objets de la base, puis divise les clusters afin de rendre les clusters résultants aussi 

différents que possible, jusqu'à ce que vous atteigniez une base de données de clusters avec 

autant de feuilles de la hiérarchie car il y a des objets dans l'objet. 

Ainsi, on retrouve à ce niveau la distinction classique entre généralisation et apprentissage 

spécialisé : les approches ascendantes commencent par des solutions totalement 

spécifiques aux données puis se généralisent à chaque étape, tandis que les approches 
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descendantes commencent par des solutions totalement génériques puis se spécialisent à 

chaque étape.  

 

Fig. 2.10. Clustring hiérarchique. 

Étant donné une mesure de distance entre deux clusters, la fusion suivante effectuée 

pour la méthode d'ascension impliquera les deux clusters les plus proches, tandis que la 

division suivante effectuée pour la méthode de descente impliquera les deux clusters les 

plus éloignés. Il existe trois alternatives principales pour définir la distance entre deux 

clusters : 

 La méthode single-link : La similarité de deux clusters est mesurée par la similarité 

maximale entre les documents de chaque cluster. Autrement dit, la similarité entre les deux 

clusters Sr et St est donnée par : 

sim single-link    
 

StdjSrdi

djdiStSr





,

),cos(min),(
                                                           (2.23) 

 La méthode complete-link : utilise la similarité minimale entre une paire de documents 

pour mesurer la même similarité [103].  C'est-à-dire, 

sim complete-link 
 

StdjSrdi

djdiStSr





,

),cos(max),(
                                                           (2.24) 

 La méthode average-link : En général, les méthodes à lien unique et à lien complet ne 

fonctionnent pas bien car leurs décisions sont basées sur une quantité limitée 

d'informations (lien unique) ou elles supposent que tous les documents d'un groupe sont 

très similaires les uns aux autres. Autre (méthode du lien complet). 
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 Le schéma UPGMA (également connu sous le nom de moyenne de groupe) surmonte 

ces problèmes en mesurant la similarité de deux clusters comme la moyenne des similarités 

par paires de documents dans chaque cluster [104, 105] : 

sim UPGMA  
ji

ji

ji nn

DD
djdiStdjSrdi

nn
StSr ),cos(,

1
),(                                      (2.25) 

Ensuite, une fois la hiérarchie formée, une étape facultative peut être ajoutée pour 

affiner les résultats fournis à l'utilisateur. Se pose alors le problème de la détermination du 

niveau de division le plus approprié à appliquer dans l'arbre afin d'obtenir les données de la 

manière la plus pertinente possible. Pour ce faire, on peut demander à l'utilisateur de 

préciser le nombre de clusters attendus et utiliser différentes mesures de la qualité interne 

des différentes partitions possibles pour choisir la plus pertinente où l'utilisateur peut être 

invité à spécifier un seuil pour la cohésion interne ou l'isolation externe minimale du 

cluster. 

Bien que largement utilisée, cette approche devient difficile à utiliser face à de grandes 

bases de données, car sa complexité est quadratique, en fonction du nombre d'objets dans 

la base de données, car toutes les paires d'objets possibles doivent être calculées entre la 

distance. De plus, cette méthode ne peut jamais annuler ce qu'elle a déjà fait auparavant. 

Elle ne peut donc pas être utilisée de manière incrémentielle. Enfin, Elle inclut le 

phénomène des effets de chaîne, c'est-à-dire que des clusters proches mais distincts 

peuvent être fusionnés s'il existe une chaîne d'objets les reliant. Le tableau 2.1 résume les 

différentes caractéristiques de cette approche. 

Tableau. 2.1. Caractéristiques associées au clustring hiérarchique. 

caractéristique valeur 

Connaissance à priori Nombre de clusters ou seuils 

Présentation des résultats  Hiérarchie  

Complexité  O (M x N
2
) 

Déterministe  Oui  

Incrémentale Non  

Any-time  Non 

Hard  Oui  

Prise en compte du contexte  Non  

Tolérance au bruit  Non   

Tolérance à l'effet de chaine Non  

Tolérance aux clusters de tailles variées Oui  

Tolérance aux clusters de densités variées Oui  

Tolérance aux clusters de forme quelconque  Oui  

Tolérance aux clusters concentriques  Oui  
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Dendrogramme : Un dendrogramme ou arbre de classification ou de partition est une 

représentation graphique couramment utilisé pour illustrer différents groupes définis par 

une classification hiérarchique.  

Tableau. 2.2. Comparaison entre les méthodes d'analyses de données utilisées. 

 Analyse en composantes 

principales ACP. 

Carte auto-organisatrice 

SOM. 

Classification ascendante 

hiérarchique CAH. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Avantages 

 Simplicité mathématique : 

Le seul véritable outil 

mathématique utilisé en 

PCA est le calcul des 

valeurs propres/vecteurs 

propres de la matrice.   

 Simplicité des résultats : 

L'analyse en composantes 

principales peut 

comprendre la plupart de 

ses résultats en un coup 

d'œil grâce aux graphiques 

qu'elle fournit.    

 Puissance : La méthode 

fournit à la fois un résumé 

et une vue complète de la 

relation entre les variables 

en quelques opérations 

seulement. 

 Flexibilité : Cette méthode 

est très flexible car elle 

fonctionne pour un 

ensemble de données de 

contenu de n'importe quelle 

taille. 

 Facile à comprendre, 

elle est très adaptée à 

la classification des 

problèmes et à 

l'évaluation de sa 

propre qualité. Les 

utilisateurs peuvent 

calculer intuitivement 

la qualité de la carte et 

la similarité entre                                

les objets. Malgré tous 

ces aspects, SOM est 

idéale pour les 

applications de 

classification.   

 Une technique de 

réduction de 

dimensionnalité non 

linéaire.  

 Avec autant de sorties 

graphiques, les 

résultats sont faciles à 

comprendre et à 

interpréter. 

 On travaille par les 

dissimilarités entre les objets 

que l'on veut regrouper.                              

Par conséquent, nous 

pouvons choisir un type de 

dissimilarité qui convient au 

sujet réfléchi et à la nature 

des données. 

 L'un des résultats est le 

dendrogramme, qui permet 

de visualiser le regroupement 

progressif des données. On 

peut alors se faire une idée 

d'un nombre adéquat de 

classes dans lesquelles les 

données peuvent être 

regroupées.   

 

Inconvénients  

 L'ACP est très sensible 

aux valeurs aberrantes. 

 La topologie de la 

carte est toujours 

indiquée à priori. 

 Sensible aux valeurs 

extrêmes. 

 CAH ne peut à priori choisir 

un nombre défini de classes. 

 Toutes les approches pour 

calculer la similarité entre 

clusters ont leurs propres 

inconvénients. 
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Conclusion  

Le thème de ce chapitre est d'attirer l'attention sur les principes fondamentaux des 

méthodes et techniques d’analyse de données appliquées à la sélection des caractéristiques 

à base d’apprentissage automatique pour la classification et à la régression. Tout d'abord, 

nous passons en revus l'état de l’art pour les concepts fondamentaux de l’analyse de 

données qui recouvre principalement deux ensembles de techniques : l’analyse factorielle 

et de la classification automatique. Il s’agit de l’analyse en composantes principales (ACP) 

comme un exemple d’une technique de l’analyse factorielle et les cartes auto-

organisatrices de Kohonen (SOM) ainsi que la classification ascendante hiérarchique 

(CAH), qui sont les plus élaborées des méthodes de classification automatiques. Un exposé 

assez exhaustif des bases théoriques de ces trois méthodes de la sélection des 

caractéristiques à base d’apprentissage automatique dans un but de réduction de 

dimensionnalité est présenté.  

Le prochain chapitre fera l’objet d'implémentations théorique de techniques de 

classification et de régression basées sur l’apprentissage statistique supervisé et appliqué 

sur des données multi-sensorielles. Passons en revue à nouveau, notre objectif est 

d'appliquer ces technologies comme une solution pour la conception de capteurs logiciels 

et la surveillance de la qualité de l'eau grâce à la reconnaissance de formes. 

.  

 



 

CHAPITRE III 

TECHNIQUES DE CLASSIFICATION                                 

ET REGRESSION 

 

Introduction  

Résoudre des problèmes en construisant des machines qui peuvent apprendre des sorties 

et des entrées est une approche essentielle de la théorie de l'apprentissage statistique. Les 

problèmes typiques de la théorie de l'apprentissage statistique peuvent être résumés comme 

des situations où les données sont générées par des distributions de probabilité 

(phénomènes physiques), divisées en classes dans le cas de la classification des données, 

ou des situations où une régression de sortie souhaitée peut être prédite. Nous voulons 

profiter d'un échantillon limité de ces données pour construire des lois générales qui nous 

permettent de classer ou de prédire de nouveaux points tirés de la même distribution. Cette 

problématique d'apprentissage supervisé de données est considérée comme l'un des 

principaux problèmes d'extraction de connaissances à partir de données. Au fil des 

décennies, de nombreux sous-problèmes ont été identifiés, l'extraction et la sélection de 

caractéristiques pour la réduction de la dimensionnalité, la diversité des espaces de 

représentation, la popularité, la complexité et toutes ces variantes de problèmes 

d'apprentissage, résultant en de multiples solutions. Pour traiter les problèmes dans ce sens, 

diverses méthodes ont été développées. Ceux-ci incluent les réseaux de neurones artificiels 

(RNA), les machines à vecteurs de support (SVM) et les réseaux récurrents à mémoire 

court et long terme (LSTM).  

Dans le cadre de nos travaux, rappelons à nouveau que la solution retenue est de 

surveiller et de contrôler la qualité de l'eau grâce à des techniques de reconnaissance de 

formes. Ainsi, dans ce chapitre, nous pourrons passer en revue les méthodes 

d'apprentissage statistique appliquées à la classification et à la régression. Après une brève 

introduction, nous rappellerons le concept de neurone formel, décrirons son architecture et 

rappellerons les propriétés générales des réseaux de neurones artificiels statiques 
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(perceptrons multicouches) à apprentissage supervisé et les réseaux de neurones récurrents. 

Les aspects théoriques et les fondements de l'apprentissage statistique sont ainsi décrits. La 

formulation générale des méthodes SVM appliquées à la classification (binaire) et à la 

régression est également décrite. Enfin, Un réseau récurrent à mémoire court et long terme 

(Long short-term memory (LSTM), en anglais) est introduit. 

3.1. Réseaux de neurone artificiels 

Aujourd'hui, plusieurs termes sont utilisés dans la littérature pour montrer le domaine 

des réseaux de neurones artificiels (RNA), comme le connexionnisme ou la simulation 

neuronale. Selon nous, chacun de ces noms doit être associé à une sémantique précise. Par 

conséquent, le réseau de neurones artificiels se réfère uniquement à la manipulation de 

modèles ; ce n'est ni un domaine d'étude ni une discipline scientifique. Le connexionnisme 

et la simulation neuronale sont deux domaines d'étude en soi, manipulant tous deux des 

modèles de RNA, mais avec des objectifs distincts. L'objet poursuivi par les ingénieurs et 

chercheurs connexionnistes est d'amplifier la puissance de calcul en utilisant des modèles à 

composants fortement connectés. De leur côté, les neuro-simulateurs utilisent des modèles 

de RNA afin de valider leurs hypothèses biologiques sur le fonctionnement du système 

nerveux central [106].  

3.1.1. Définitions  

Avant d'introduire le concept technique de réseaux de neurones artificiels, on va 

commencer par des définitions des mots "réseau", "neurone" et "artificiel" : 

 Vocabulaire 1 (Nom) : Un réseau est un ensemble ordonné dont les éléments sont 

distribués en différents points, interconnectés pour assurer leur communication. 

 Vocabulaire 2 (Nom) : Les neurones sont des cellules basées sur des tissus nerveux 

capables d'analyser, acquérir et de produire des informations. 

 Définition 1 : Le réseau de neurones est un graphe conduit, composé d’un ensemble 

d’unités, exécutant des traitements de base, construites sous la forme de couches 

successives reliées capables de transformer les informations à travers des liens structurés. 

Un réseau neuronal artificiel inspiré de concepts biologiques n'est qu'un modèle 

mathématique de ce graphe. Ainsi, ils reproduisent certaines caractéristiques de l'analyse 

neurobiologique (l'aptitude d'apprendre, d'enregistrer des informations et traiter des 

informations endommagées ou incomplètes). Depuis l'introduction du concept, plusieurs 

modèles neuronaux ont été proposés. Les modèles artificiels proposés dans une perspective 
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connexionniste s'appuient sur des modèles biologiques de structure et de comportement 

global. Ainsi, les principes d'interconnexion et de parallélisme sont toujours respectés, 

quels que soient les principes de structuration, les RNA ont fait leurs preuves. 

 Vocabulaire 3 (Adjectif) : La manipulation résulte un produit artificiel. 

 Définition 2 : Un réseau neuronal artificiel est un réseau fortement connecté de 

processeurs de base qui fonctionne en parallèle. Tout processeur de base calcule une sortie 

basée sur les informations recevez en entrée. Toute hiérarchie de réseaux est certainement 

un réseau distinct [107]. 

3.1.2. Historique   

L'origine de l'inspiration pour les réseaux de neurones artificiels remonte à 1890, 

lorsque le célèbre psychologue américain W. James a proposé le concept de mémoire 

associative. Il a proposé ce qui allait devenir la loi de fonctionnement des réseaux de 

neurones d'apprentissage, plus tard la loi de Hebb. Quelques années plus tard, en 1949, J. 

Mc Culloch et W. Pitts donnent son nom au modèle du neurone biologique (neurone à 

comportement binaire). Ils ont d'abord démontré que de simples réseaux de neurones 

formels peuvent exécuter des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes. 

C'est alors que le physiologiste américain D. Hebb propose en 1949 les propriétés des 

neurones agissant sur les animaux par conditionnement. Ainsi, le conditionnement 

pavlovien, comme nourrir le chien à la même heure chaque jour, fait saliver l'animal à ce 

moment précis, même en l'absence de nourriture. Ce résultat expérimental s'explique en 

partie par sa proposition de modification des propriétés des connexions entre neurones. 

La première réussite de la discipline remonte à 1957, quand F. Rosenblatt a développé 

le perceptron. Il construit le 1
er

 ordinateur neuronal sur la base de ce modèle et il a utilisé 

pour la reconnaissance de formes. À l'époque, les moyens dont il disposait étaient limités, 

et c'était une prouesse technique d'arriver à faire fonctionner la machine pour quelques 

minutes. En 1960, l'automaticien Widrow a développé le modèle Adaline (Adaptive Linear 

Element). La structure de ce modèle est similaire à un perceptron, mais avec des lois 

d'apprentissage différentes. 

C'est l'origine de l'algorithme de rétro propagation de gradient largement utilisé dans les 

perceptrons multicouches aujourd'hui. M. Minsky et S. Papert ont publié un article en 1969 

qui soulignait les limites théoriques des perceptrons [34]. Ces limitations sont liées à 

l'incapacité de gérer des problèmes non linéaires à l'aide de ce modèle. 
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Suivent quelques années d'ombres, de 1967 à 1982. Le renouvellement de la discipline 

reprend grâce au physicien J. J. Hopfield en 1982. Dans un article clair, bref et bien écrit, il 

a développé une théorie sur les capacités et les possibilités des RN. Notez l'introduction 

non conventionnelle de son article. 

Alors que les auteurs ont jusqu'à présent insisté sur la proposition de lois de structure et 

d'apprentissage, lors de l'étude des propriétés émergentes, JJ Hopfield fixe d'abord le 

comportement que son modèle est censé atteindre, et à partir de là construit les lois de 

structure et d'apprentissage correspondant aux résultats attendus. Ce modèle est encore 

largement utilisé aujourd'hui pour des problèmes d'optimisation. On peut également citer la 

machine de Boltzmann de 1983, le premier modèle connu qui gère de manière satisfaisante 

les limitations rencontrées dans le cas du perceptron. Mais il est difficile à utiliser en 

pratique, le temps de convergence de l'algorithme est extrêmement long (le temps de calcul 

est assez long). Puis, en 1985, il y a eu une rétro propagation par gradient. C'est un 

algorithme d'apprentissage adapté aux perceptrons multicouches. Ses conclusions ont été 

faites par trois groupes de chercheurs indépendants.  Sur la base de cette constatation, il est 

possible d'implémenter une fonction d'entrée/sortie non linéaire sur le réseau en 

décomposant cette fonction en une série d'étapes linéairement séparables. Enfin, en 1989, 

Moody et Darken ont proposé un réseau de fonctions de base radiales (RFR) utilisant 

certains résultats d'interpolation multi variée, le nom anglais Radial Basis Function 

network (RBF). Ce qui distingue ce type de réseau des autres types de réseaux de neurones 

est sa représentation locale [25]. 

3.1.3. Intérêts pour l'utilisation des RNA  

Les réseaux de neurones formels, tels que nous les définirons dans les paragraphes 

suivants, ont des propriétés approximatives et peuvent être formulés comme suit : 

Toute fonction délimitée suffisamment régulière peut être approximée avec une 

précision arbitraire dans le champ fini de son espace variable. Un réseau de neurones se 

compose d'une couche d'un nombre fini de neurones cachés, qui ont tous la même fonction 

d'activation et la même sortie linéaire de neurones. 

De plus, les réseaux de neurones nécessitent moins de paramètres ajustables (poids de 

connexion) que d'autres outils mathématiques couramment utilisés. En pratique, les 

réseaux de neurones ne sont pas utilisés pour effectuer des approximations de fonctions 

connues. La plupart du temps, le problème qui se pose est de trouver la relation entre un 
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ensemble de sorties dans un processus donné et un ensemble d'entrées correspondantes à 

travers les mesures effectuées. Nous admettons que cette relation existe malgré : le nombre 

limité des mesures, ils doivent être pollués par le bruit et toutes les variables qui 

déterminent le résultat d'un processus ne doivent pas être mesurées. 

En d'autres termes, l'ingénieur recherche un modèle du procédé sur lequel il travaille à 

partir des mesures dont il dispose : disons qu'il effectue une modélisation "boîte noire". 

Dans la « grammaire » des réseaux de neurones, les données sur lesquelles nous cherchons 

à construire un modèle sont appelées exemples. Par conséquent, la raison pour laquelle les 

réseaux de neurones sont considérés comme un bon choix est qu'une approximation peut 

être trouvée à partir des mesures disponibles du modèle RNA. 

En général, les réseaux de neurones utilisent mieux les mesures disponibles que les 

méthodes d'approximation non linéaires traditionnelles. Ce gain peut être considérable 

lorsque le procédé à modéliser dépend de plusieurs variables, comme dans le cas de 

plusieurs types de non-linéarités et de procédés de mise en forme où plusieurs paramètres 

matériels et techniques interviennent [108].  

3.1.4. Concept neurobiologique  

Les éléments essentiels du système nerveux central sont les neurones. Le cerveau est 

composé de proximité un billion de neurones, chacun avec 1000 à 10000 synapses ou bien 

connexions. 

Les neurones sont des cellules composées d'un noyau et d'un corps cellulaire (Figure 

3.1.). Le corps cellulaire ramifie pour composer ce qu'on appelle des dendrites. Celles-ci 

sont si nombreuses parfois qu'on parle de poils dendritiques ou de structures dendritiques.  

L'information est transmise de l'extérieur vers le corps cellulaire (corps neuronal) par les 

dendrites. Ensuite le corps cellulaire traite l'information. Une fois le potentiel d'action 

surpasse un certain seuil, le corps cellulaire répond au stimulus (Fig. 3.2, (a).). Le signal 

transmis par le neurone voyage alors le long de l'axone (unique) vers d'autres neurones. La 

transmission entre deux neurones n'est pas directe. En effet, il existe un gap cellulaire de 

plusieurs dizaines d'angströms entre les axones des neurones afférents et les dendrites des 

neurones efférents. La connexion entre deux neurones s'appelle une synapse (Fig. 3.2, (b).) 

[25]. 
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Fig. 3.1. Structure d’un neurone biologique. 

Fig. 3.2, (a). Potentiel d'action. (b) Opération au niveau synaptique (a) L'arrivée d'un potentiel 

d'action. (b) Libération de neuromédiateurs dans l'espace synaptique. 

3.1.5. Les modèles mathématiques   

De nombreuses applications telles que la reconnaissance de formes, le traitement du 

signal, l'apprentissage d'exemples, la mémoire, la généralisation, etc. sont facilement mises 

en œuvre par les réseaux de neurones biologiques. Cependant, malgré tous les efforts en 

algorithmes et en intelligence artificielle, ces applications sont encore à la limite des 

possibilités actuelles. Les RNA sont basés sur le principe que le comportement intelligent 

découle du comportement des éléments de base du cerveau et de la structure. Les RNA 

sont des modèles, ils peuvent donc être décrits par leurs composants, leurs variables 

descriptives et les interactions des composants. 
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3.1.6. Structure de neurone artificiel   

La figure 3.3 montre la structure du neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est un 

processeur de base. Il reçoit un nombre variable d'entrées des neurones en amont. Chacune 

de ces entrées est associée à une abréviation de poids w qui indique le poids de la force de 

connexion. Chaque processeur de base à une sortie, qui se ramifie ensuite pour fournir un 

nombre variable de neurones en aval. Chaque connexion est associée à un poids [106]. 

 

Fig. 3.3. Faites correspondre les neurones biologiques/neurones artificiels. 

3.1.7. Comportement   

Au cours de fonctionnement d'un RN, les neurones formels produisent des sorties 

variables basées sur les propriétés d'entrée du milieu externe ou sur les propriétés d'entrée 

des neurones voisins en fonction de leur position dans le réseau. La valeur différentielle est 

la variable de sortie est qui permet de spécifier l'état actif ou inactif du neurone. 

Après avoir reçu les attributs d'entrée, ces derniers dépassent par une fonction de 

pondération avec des poids de connexion. Toutes les valeurs pondérées sont ensuite 

transmises à la fonction de combinaison, et la somme pondérée est calculée aussi. 

Enfin, la somme sera transmise à la fonction d'activation qui est généralement identifiée 

par la fonction de transfert. Cette dernière permet d'engendrer une valeur de sortie basée 

sur un seuil introduit en paramètre. Il existe plusieurs formes de fonctions de transfert dans 

la littérature. 

En résumer, la valeur de sortie d'un neurone est calculé à l'aide de l'équation 3.1. 

L'aspect de cette équation reflète la non-linéarité du traitement qui se base sur le réseau 

neuronal. La valeur de sortie représente l'état du neurone, qui sera déclenché directement 

vers l'environnement externe ou vers les neurones en aval [107]. 
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3.1.8. Fonctions d’activation    

Les fonctions de transfert jouent un rôle important dans les réseaux de neurones, et le 

tableau 3.1 montre les différents types de fonctions de transfert et la relation entre les 

entrées et les sorties des neurones : 

Tableau. 3.1. Fonctions de transfert a = f(n). 

Nom de la fonction  Relation d'entrée/sortie  Icone  

Seuil 
0a si 0n  

1a si 1n   

Seuil symétrique 
1a  si 0n  

1a si 1n   

Linéaire na    

 

Linéaire saturée 

0a si 0n  

na   si 10  n  

1a  si 1n  
 

 

Linéaire saturée symétrique 

1a  si 1n  

na   si 11  n  

1a si 1n  
 

Linéaire positive 
0a si 0n  

na   si 0n   

Sigmoïde n
a




exp1

1
 

 

Tangente hyperbolique 
nn

nn

ee

ee
a








   

Compétitive 
1a si n maximum 

0a autrement  

Parmi ces fonctions, il en existe trois les plus utilisées dans le domaine de l'ingénierie. Ces 

fonctions sont : "seuil" (a) ("limite dure"), "linéaire" (b) et "sigmoïde" (c) comme le 

montre la figure 3.4 : 

 

Fig. 3.4. Les fonctions les plus utilisées adaptées en ingénierie. 
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Comme son nom l'indique, une fonction de seuil applique un seuil à son entrée. Plus 

précisément, la fonction renvoie la valeur 0 (faux) pour les entrées négatives qui ne 

dépassent pas le seuil, et 1 (vrai) pour les entrées positives ou vides. Il est évident que ce 

genre de fonction permet de prendre des décisions binaires. 

Une fonction linéaire est simple, elle affecte directement son entrée à sa sortie selon la 

relation n = f (n) = n. Il est clair que la sortie d'un neurone correspond à son niveau 

d'activation, qui passe par zéro (l'ordonnée de l'origine) lorsque W.p = b 

La fonction de transfert sigmoïde est q. Les deux sont définis par la relation 

mathématique :  

ne
a




1

1
                                                                                                                   (3.2) 

Cela ressemble à une fonction de seuil ou à une fonction linéaire, selon que nous sommes 

loin ou près de b, respectivement. La fonction de seuil est très non linéaire car il y a une 

discontinuité lorsque W.p = b. Les fonctions linéaires, en revanche, sont complètement 

linéaires. Il n'inclut aucun changement de pente. Sigmoïde est un compromis intéressant 

entre les deux premiers. Enfin, notez que la fonction tangente hyperbolique est une version 

symétrique de la sigmoïde [109]. 

3.1.9. Architectures d'un réseau de neurones  

Généralement, les réseaux de neurones se composent de trois types de couches : 

 La couche d'entrée : C'est la première couche. Il recevra les données sources que nous 

voulons utiliser pour l'analyse. Sa taille est directement déterminée par le nombre de 

variables d'entrée. 

 La couche cachée : c'est la couche suivante après la couche d'entrée, nous pouvons 

avoir une ou plusieurs couches cachées dans le réseau. Nous notons que si la fonction de 

transfert est linéaire, nous traitons toutes les couches cachées comme une seule couche. 

Cependant, la fonction d'activation est généralement non linéaire à cette couche, mais 

n'obéit pas aux règles. Le choix de sa taille n'est pas implicite et doit être ajusté. En 

général, on peut commencer avec des couches d'entrée et de sortie de taille moyenne, mais 

ce n'est pas toujours le meilleur choix. Il est généralement préférable d'obtenir de bons 

résultats et d'en essayer autant que possible. 
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 La couche de sortie : C'est la troisième couche. Il donne le résultat obtenu après que les 

données entrées dans la première couche ont été compilées par le réseau. Sa taille dépend 

directement par le nombre de variables que nous voulons en sortie [109]. 

 

Fig. 3.5. L'architecture d'un réseau de neurones. 

3.1.10. Apprentissage    

L'apprentissage est une étape très importante dans le développement des réseaux de 

neurones, où le comportement du réseau est modifié de manière itérative jusqu'à l'obtention 

du comportement souhaité, ce qui est obtenu en ajustant les poids (connexions ou 

synapses) des neurones à des informations sources bien définies. L'apprentissage comprend 

également l'extraction de la cohérence entre les données utilisées pour la formation du 

réseau, mais l'objectif fondamental de l'apprentissage est de résoudre des problèmes par la 

prédiction, la classification, etc. 

Pour les réseaux de neurones artificiels, l'apprentissage peut également être considéré 

comme le processus de mise à jour des poids (connexions) dans le réseau pour ajuster la 

réponse du réseau à l'expérience et aux exemples. 

Il existe de nombreux types de règles d'apprentissage, qui peuvent être divisées en deux 

catégories, à savoir l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non supervisé. 

 Apprentissage supervisé : Dans ce type d'apprentissage, on essaie d'imposer une 

fonction donnée au réseau en forçant la sortie du réseau à prendre une valeur donnée 

(choisie par l'opérateur) et en modifiant les poids synaptiques. 



Chapitre III                                                                                         Techniques de classification et régression 

 

 
 71 

Le réseau se comporte alors comme un filtre dont les paramètres de transfert sont ajustés 

en fonction du couple entrée-sortie présenté. 

L'adaptation des paramètres du réseau est effectuée par un algorithme d'optimisation, et 

l'activation des poids synaptiques est généralement aléatoire. Des exemples d'utilisation de 

différentes règles d'apprentissage, architectures et algorithmes associés à ce type de 

supervision sont présentés dans le tableau 3.2. 

Tableau. 3.2. Exemple de différents types d'apprentissages en mode supervisé. 

Paradigme Architecture Règle 

d'apprentissage 

Algorithme Taches 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Supervisé 

Perceptron 

simple ou 

multicouches 

 

Correction d'erreur 

Perceptron, Rétro-

propagation, 

Adaline, 

Madaline 

Classification, 

Approximation de 

fonctions, Prédiction, 

Contrôle 

Récurrente 
Boltzmann Apprentissage de 

Boltzmann 

Classification 

Multicouches 

non bouclés 

Hebb Analyse de 

discriminants 

linéaires 

Analyse de données, 

Classification 

 

à compétition 

 

 

Par compétition 

 

 

LVQ 

Catégorisation au sein 

d'une classe, 

Compression de 

données 

 

ART 

  

ARTMap 

Classification, 

Catégorisation au sein 

d'une classe 

 Apprentissage non supervisé : Contrairement à l'apprentissage supervisé, cet 

apprentissage non supervisé est aussi appelé « apprentissage compétitif » où seules les 

valeurs d'entrée sont disponibles. Dans ce cas, les exemples présentés à l'entrée amènent le 

réseau à générer de manière adaptative des valeurs de sortie proches en réponse à des 

valeurs d'entrée similaires. 

Des exemples d'utilisation de différentes règles d'apprentissage, architectures et 

algorithmes associés à ce type de supervision sont présentés dans le tableau 3.3 [110].  
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Tableau. 3.3. Exemple de différents types d'apprentissages en mode non supervisé. 

Paradigme Architecture Règle 

d'apprentissage 

Algorithme Taches 

 

 

 

 

 

 

 

 

Non 

supervisé 

Multicouches 

non bouclés 

 

Correction d'erreur Projection de 

Sammon  

Analyse de données  

Non bouclé ou 

à compétition  

Hebb Analyse en 

composantes  

Analyse de données,  

à compétition  Par compétition  VQ 
Catégorisation, 

Compression de 

données  

Carte de 

Kohonen  

 

 

 

SOM Catégorisation, Analyse 

de données 

ART 
 

ART-1, ART-2 Catégorisation  

3.1.11. Modèles des RNA    

Pour engendrer un réseau de neurones, nous devons mettre des connexions entre les 

neurones.  Nous avons quatre principaux types de connexions : les connexions directes, les 

connexions récurrentes, les connexions latérales et les connexions différées. Tous les 

réseaux de neurones utilisent des connexions directes pour transmettre les informations de 

l'entrée à la sortie. Des connexions récurrentes permettent de transmettre des informations 

depuis les sorties des neurones de la couche supérieure vers les entrées des neurones 

précédents.  

Les réseaux de neurones qui doivent sélectionner le neurone gagnant utilisent des 

connexions latérales pour établir la relation entre les neurones de sortie et la maintenir. 

Enfin, le problème de synchronisation est résolu par un modèle de réseau dynamique avec 

des connexions temporisées. Les connexions entre les neurones peuvent être complètes ou 

partiellement complètes. Quand les neurones de la couche inférieure sont reliés aux 

neurones de la couche supérieure, la connexion est complète, et quand les neurones des 

deux couches ne sont pas complètement reliés, la connexion est locale.  

Une couche est définie comme un groupe de neurones situé au niveau d'un réseau de 

neurones. Par exemple, nous avons une couche de neurones de sortie et une couche entre 

l'entrée-sortie appelée la couche cachée. Les réseaux de neurones ont une ou plusieurs 
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couches de neurones, et leur taille dépend du nombre de couches et du nombre de neurones 

dans chaque couche [111].  

 Perceptron   

Multi-Layer Perceptron (MLP) en anglais, est le réseau de neurones utilisé souvent pour 

les fonctions d'approximation, de prédiction et de diagnostic. Son architecture est conçue 

pour que le flux de données voyage dans une seule direction (de l'entrée à la sortie) et à 

travers les couches médiatrices du réseau. Généralement, ce modèle utilise des règles 

d'apprentissage supervisé. L'algorithme le plus utilisé pour MLP est la rétro propagation 

des gradients, où les informations sont propagées dans des directions opposées pour 

s'adapter aux paramètres libres. 

 Perceptron simple : c'est un cas spécifique de MLP. Comme le montre la figure 3.6, un 

perceptron simple est une architecture constituée d'une couche unique de neurones duquel 

la fonction d'activation est de type «pas unitaire». Tous ces neurones sont alimentés par D 

éléments de la couche d'entrée (D est la dimension du vecteur de poids W associé au 

neurone). L'entrée sera traitée par les neurones et présentée à la fonction d'activation. Cette 

fonction va déterminer l'état d'activation du neurone et présenter le résultat sur la sortie S. 

 

Fig. 3.6. Perceptron Simple. 

Malgré la simplicité de l'algorithme utilisé et de cette architecture, les perceptrons simples 

sont très utiles pour les fonctions d'ordre linéaires. Cependant, des difficultés surgissent si 

les deux classes sont linéairement inséparables. Dans ce cas, des couches supplémentaires 

de neurones doivent être ajoutées. Par conséquent, le perceptron multicouche se présente 

comme une solution [107]. 
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 Perceptron multicouches (PMC) : (Modèle utilisé dans cette étude) est un ensemble 

de plusieurs perceptrons simples connectés les uns aux autres en N couches (Figure 3.7). 

Selon cette implémentation, L'écoulement de données ne se déplace que de l'entrée vers 

sortie.  Les neurones d'une couche sont fournis par les sorties des couches adjacentes. Il 

existe deux types de calques selon leur disposition : 

 

Fig. 3.7. Schéma de principe d'un PMC. 

La couche de sortie est fréquemment appelée couche de décision. Elle est à droite. Au 

niveau de cette couche, le résultat final du traitement est récupéré. Par conséquent, la 

quantité de neurones sur cette couche dépend du résultat souhaité. Cette couche peut être 

rendue par un simple perceptron. Entre autres choses, il est probablement présenté par 

d'autre modèle neuronal (ADALINE). Il a la même structure qu'un perceptron simple, sauf 

que les neurones utilisés ont des fonctions d'activation linéaires. 

Couche cachée ou couche de prétraitement. Ces couches sont situées entre la couche 

d'entrée et la couche de sortie. Ce qu'ils font, c'est utiliser principalement des fonctions 

d'activation non linéaires dans les neurones pour préparer les données à présenter à la 

couche de sortie. Pour que cela fonctionne, les couches doivent être de type perceptron 

simple, et non pas de modèle ADALINE. Puisque, la combinaison de plusieurs fonctions 

linéaires donne une seule fonction linéaire. Le nombre de neurones dans chaque couche 

cachée et le nombre de couches cachées dépend du traitement exécuté et du comportement 

souhaité du réseau [107]. 

 Réseau RBF   

 Les réseaux RBF sont des réseaux hiérarchiques dérivés d'une technique d'interpolation 

appelée méthodes d'interpolation RBF. Le réseau est constitué d'une couche cachée dont la 

fonction d'activation est appelée fonction noyau ou fonction gaussienne, et d'une couche de 
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sortie avec une fonction d'activation linéaire. La particularité de la méthode RBF est sa 

réponse utile aux plages restreintes. La réponse de la fonction noyau est la plus grande au 

niveau du noyau et diminue généralement de manière monotone avec la distance existant 

entre le vecteur d'entrée et le centre de la fonction noyau. Pour approximer un 

comportement donné, les fonctions de base sont assemblées pour couvrir toutes les 

données d'entrée à travers leurs champs récepteurs. Ces fonctions sont ensuite pondérées et 

leurs valeurs additionnées pour produire la valeur de sortie. Les réseaux RBF sont capables 

de calculs puissants. Par rapport aux réseaux multicouches, l'apprentissage est plus rapide 

et plus simple, mais nécessite un grand nombre de neurones. De plus, ils sont beaucoup 

moins sensibles à la destruction du poids corporel. Leurs champs d'application sont très 

larges : traitement d'images, reconnaissance de formes, et surtout problèmes de 

classification [111]. 

 Réseau Hopfield    

Un réseau Hopfield implémente une mémoire adressable par son contenu. C'est un 

réseau de neurones de McCulloch et Pitts (à deux états, -1 et 1 ou 0 et 1), Sa règle 

d'apprentissage est la règle de Hebb (1949), qui stipule qu'une synapse augmente son 

activité si et seulement si l'activité de ses deux neurones est courante (c'est-à-dire que 

lorsque deux neurones sont activés simultanément, le poids     d'une connexion entre les 

neurones i et j est augmenter au même temps) [110]. 

 Les réseaux de Kohonen   

Contrairement aux réseaux Hopfield, qui modélisent les neurones de la manière la plus 

simple, ces réseaux s'inspirent d'observations biologiques du fonctionnement du système 

nerveux sensoriel des mammifères. Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de l'oubli) 

est utilisée pour l'apprentissage. Cette connexion est renforcée lorsque les neurones 

connectés sont actifs en même temps, et affaiblie dans le cas contraire. Par conséquent, la 

loi d'interaction latérale (observée biologiquement) est également simulée. Les neurones 

très proches (physiquement) interagissent positivement (le poids de la connexion augmente 

lorsque les synapses sont activées), négativement pour les neurones ultérieurs, et pas du 

tout pour les neurones distants. Les réseaux Kohonen ont des applications dans la 

classification, le traitement d'images, l'aide à la décision et l'optimisation [110]. 
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 Réseau de neurone récurant   

Contrairement aux MLP, les réseaux de neurones récurrents (RNN), comme le montre 

la figure 3.8, ont des cycles dans le graphe neuronal (Elman, 1990). La principale 

motivation derrière cette architecture est de pouvoir manipuler une séquence de vecteurs 

d'entrée, chaque vecteur représentant un événement temporel, et pas seulement des 

données isolées sans signification temporelle. En déroulant la modélisation compacte des 

RNN par rapport au temps (voir Figure 3.9), ce type de réseau peut ainsi être vu comme 

une série temporelle de réseaux MLP reliés entre eux par leurs couches cachées 

respectives. Cette liaison permet au RNN de coder les dépendances latentes entre les 

événements de la séquence vectorielle d'entrée. 

Selon cette modélisation, le RNN prend une séquence d'événements en entrée 

),...;,( 21 Txxxx  et définit la séquence d’états cachés ),....,,( 21 Thhhh   pour produire la 

séquence de vecteurs de sortie ),...,,( 21 Tyyyy   en itérant de t = 1 à T : 

)( 1 hthhtxht bhwxwHh                                                                                                (3.3) 

ythyt bhwy                                                                                                                    (3.4) 

Où T est le nombre total de vecteurs d’entrée,    est la matrice de poids entre les couches 

α et β et    est le vecteur de biais de la couche β. La fonction H utilisée dans le cas des 

RNN est généralement la tangente hyperbolique [112].  

 

Fig. 3.8.  Une représentation compacte d'un RNN. Toutes les flèches représentent des connexions 

complètes. Les flèches en pointillé indiquent les connexions avec un décalage dans le temps (t -1). 
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Fig. 3.9. Une représentation élargie d'un RNN. 

 Deep Learning   

Dans les algorithmes classiques d'apprentissage statistique et après la collecte des 

données, trouver des descripteurs pertinents est la première difficulté pour présenter les 

données et posséder des informations utiles pour la fonction désirée. Ainsi, plusieurs types 

de descripteurs pour chaque modèle considéré peuvent être investigués jusqu'à ce qu'une 

description satisfaisante des données soit trouvée. L'usage de descripteurs géométriques est 

un moyen courant d'obtenir des descripteurs. 

Le risque est que le jeu de descripteurs soit redondant ou incomplet. Autre 

problématique qui concerne la collecte des données, dont la qualité peut varier. De plus, les 

échantillons de la base d'apprentissage doivent être représentatifs des données sur 

lesquelles le modèle est construit.  

Les RNA correspondent à des associations dans un graphe d'objets élémentaires qui 

s'appelle neurones formels. La structure du graphe (les couches par exemple), la 

complexité (la présence de boucles de rétroaction par exemple), les fonctions d'activation 

des neurones (sigmoïde par exemple) sont des exemples standards de distinction des 

réseaux de neurones. Il est possible de distinguer l'entrée d'un neurone en tant que 

dendrites Connexions avec d'autres les neurones sont considérés comme des synapses, les 

fonctions d'activation sont considérées comme des noyaux et les sorties sont activées en 

fonction des stimuli entrant et sortant des neurones, une analogie avec les réseaux 

neuronaux biologiques peut être établie comme axone. 
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L'apprentissage en profondeur (par opposition à l'apprentissage superficiel) est effectué 

sur un RN à nombreux couches cachées, son principe est un apprentissage couche par 

couche basé sur un apprentissage hiérarchique. Entre chaque couche, une transformation 

non linéaire se produit et chaque couche va recevoir une sortie de la couche antécédente en 

entrée. Dans l'apprentissage en profondeur, l'extraction des descripteurs est directement 

dirigée à partir des données [113]. En d'autres termes, l'apprentissage en profondeur repose 

donc sur un exemple d'apprentissage que l'on peut qualifier de "supervision des entrées" - 

où la sortie attendue du modèle est l'entrée elle-même. Dans cet exemple, l'apprentissage 

procède d'une fonction de coût (identiquement comme l'apprentissage supervisé) sans 

présenter de données de sortie (identiquement comme dans l'apprentissage non supervisé). 

Les informations contenues dans les données peuvent être représentées de distinctes 

façons. Par exemple, on peut encodée une image sous la forme d'un vecteur de valeurs 

d'intensité pour chaque pixel, ou d'un ensemble de contours ayant une forme spécifique. 

Certaines présentations vous permettent de mieux apprendre une tâche particulière à partir 

d'exemples. L'un des avantages du l'apprentissage en profondeur est le remplacement de la 

détermination manuelle des descripteurs par des algorithmes qui extraient des descripteurs 

hiérarchiques [114]. 

Ça existe plusieurs manières de construire des réseaux de neurones profonds, dont le 

DBN (Deep Belief Network). Le moyen le plus populaire de former efficacement des 

réseaux de neurones profonds est l'apprentissage couche par couche via des machines 

Boltzmann restreintes utilisant des algorithmes gloutons (des algorithmes qui recherchent 

progressivement des minima locaux). Plus précisément, il s'agit d'une problématique 

d'apprentissage de chaque couche de manière non supervisée pour d'extraire les principaux 

descripteurs de la distribution des données d'entrée. Ainsi la première couche cachée 

correspond aux représentations de ces entrées. Cette représentation est utilisée comme 

entrée pour la couche suivante. 

Les méthodes d'apprentissage profond peuvent être utilisées également comme 

initialisation des poids et des biais avant d'utiliser des algorithmes supervisés tels que la 

rétro propagation de gradient (cette méthode calcule le gradient de l'erreur pour chaque 

neurone du RN, de la dernière couche à la première couche. En apprenant une profondeur 

réseau, la rétro-propagation joue alors le rôle de fine-tuning). L'apprentissage de stratégies 

utilisant des réseaux aussi profonds est assez efficace. Il a été montré que l'utilisation d'un 

réseau profond (Deep Belief Network, ou type DBN) pour initialiser les poids d'un 
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perceptron multicouche donne de meilleurs résultats qu'une initialisation aléatoire. Il existe 

plusieurs modèles d’architecture de Deep Learning, en trouve : Auto-encodeur,   CNN, 

LSTM, …  [115]. 

3.2. Les machines à vecteurs de support  

Les machines à vecteurs de support ou les séparateurs à marge large (SVM) sont une 

classe d'algorithmes d'apprentissage statistique définis à l'origine pour la discrimination. 

Pour résoudre les problèmes de discrimination et de régression, SVM est considéré comme 

une généralisation des classificateurs linéaires [34]. 

L'origine des machines à vecteurs de support remonte à 1975, lorsque Vapnik et 

Chervonenkis ont proposé le principe du risque structurel et la dimension du VC (VC : 

Vapnik Chervonenkis) pour caractériser la capacité des machines à apprendre [116, 117]. 

A l'époque ce principe n'avait pas trouvé sa place car il n'existait pas encore de modèle de 

classification fiable pouvant être utilisé avec la théorie. 

Il a attendu jusqu'en 1982 lorsque Vapnik a fourni le premier classificateur basé sur la 

minimisation des risques structurels (SRM), appelé SVM. Cependant, ce modèle est 

linéaire et nous ne savons pas encore comment introduire des frontières de décision non 

linéaires. En 1992, Boser et al [118] ont proposé d'introduire des noyaux non linéaires pour 

étendre SVM aux cas non linéaires. Par la suite, Cortes et Vapnik [119] ont introduit des 

paramètres de relaxation qui pourraient tolérer certaines erreurs d'apprentissage pour 

mettre fin à l'algorithme d'optimisation SVM qui fonctionnerait autrement indéfiniment.  

3.2.1. Théorie de Vapnik-Chervonenkis : 

Vapnik-Chervonenkis a déterminé les concepts de dimension VC et d'entropie VC, à 

partir desquels ils ont institué les conditions suffisantes et essentielles pour la convergence 

du risque empirique vers le risque réel [12, 120]. 

 La dimension VC h du modèle formé est la taille maximale des échantillons (un 

ensemble d'exemples) que le modèle peut éjecter ou séparer. 

 L'entropie VC d'un modèle est l'attente de l'algorithme de la diversité (nombre de 

différentes séparations possibles) de toutes les fonctions que le modèle peut effectuer sur 

un échantillon d'une taille donnée. 

Afin de garantir le risque, la seule façon est d'examiner la dimension VC h du modèle.  

Par conséquent, Vapnik a proposé de mettre un nouveau principe, qu'il appelle le principe 
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de minimisation des risques de structure MRS. Le principe repose sur la minimisation 

conjointe de 2 causes d'erreur : l'intervalle de confiance Γ(h) (qui est une fonction 

croissante de la dimension VC) et le risque empirique [120]. 

Considérant une famille imbriquée de classes fonctionnelles ɸ1   ….    ɸk, la 

minimisation de MRS consiste à désigner la classe ɸi telle que la borne supérieure sur 

l'erreur de généralisation peut être minimisée. Afin de solutionner cette problématique, a 

priori nous sélectionnons un ensemble de fonctions ɸ paramétrées par α. Choisir un ɸ 

approprié est une étape décisif, car un ensemble contraint peut ne pas séparer les données 

initiales, et inversement, un ensemble a trop de liberté peut conduire à un échec de 

généralisation (Figure 3.10). 

 

Fig. 3.10. L'importance du choix de l'ensemble ɸ dans lequel est sélectionnée la fonction de 

décision. 

 Théorème : Soit h la dimension du VC de la classe de fonction ɸ et Remp[f] le risque 

empirique déterminé [121]. En fait, pour tout l, on a déduit les inégalités suivantes, pour 

l>h, la probabilité est au moins égale à 1-n, et pour tout n>0, l'inégalité limitant le risque 

est donnée par (eq. 3.7) [121, 122]. 

  ),()),,((][ yxdPyxfLfR                                                                                                           (3.5) 
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l : c'est la taille de l'ensemble d'exemples.  
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L'objectif est de minimiser l'erreur de généralisation R[f] en obtenant un faible risque 

empirique Remp[α], tout en gardant la classe de fonctions la plus petite possible. L'inégalité 

(Équation 3.7) révèle deux cas extrêmes : 

- Très petite classe de fonctions (par. Ex. ɸ1) qui réduit le terme de complexité (racine 

carrée) rapidement, néanmoins le risque empirique reste élevé ; 

- Très grande classe de fonctions (par ex. ɸk) avec peu de risque empirique mais une 

explosion de complication terminologique. 

La meilleure classe de fonctions se situe couramment entre la plus petite et la plus 

grande, car on recherche une fonction qui éclaircir le mieux les données tout en maintenant 

un risque empirique faible (figure 3.11) [123, 124]. 

 

Fig. 3.11. Une illustration de l'inégalité structurelle des risques. La courbe croissante, appelée la 

confiance, correspond à une borne supérieure sur le terme de complexité [123]. 

Où h définis la "richesse" d'un ensemble de fonctions ɸ (elle est liée au nbre. max de points 

pouvant être convenablement séparés par des fonctions de ɸ, dite dimension de Vapnik-

Chervonenkis) [117]. 

Par conséquent, nous pouvons voir que si la taille de l'échantillon l réduis et que la 

dimension VC h augmente (ɸ rich), la limite de risque augmente. On peut trouver des 

classificateurs avec des dimensions VC infinies, mais ils fonctionnent très bien. Cependant, 

il est souhaitable d'utiliser une fonction f générée à partir d'un ensemble ɸ de dimension 

VC la plus petite possible. Afin de deviner la valeur parfaite de h* qui donnera le moins de 
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risque (voir Figure 3.11), il est donc nécessaire de minimiser à la fois le risque empirique 

et l'intervalle de confiance. 

 Définition de la dimension VC : Fixons la dimension VC d'un ensemble de fonctions 

ɸ, notée h, en supposant que la famille f correspond à la ligne 0yaxy  de  , et la 

dimension VC de ɸ (figure 3.12) est 3, puisque, on trouve une configuration de 4 points 

(ou plus) rend cette discrimination possible [123]. 

 

Fig. 3.12. Les flèches indiquent le côté de la ligne où les points seront classés positivement [123]. 

3.2.2. Risque structurel  

Le MRS divise les classes de fonctions en plusieurs structures imbriquées de plus en 

plus complexes, d'où le nom de risque structurel (figure 3.13). Le but de l'apprentissage est 

de trouver parmi ces structures celle qui réalise le meilleur compromis entre risque 

empirique et capacité de la machine. Ainsi, l'apprentissage commence de la plus petite 

structure vers la plus grande, mais s'arrête lorsque la somme des termes empiriques de 

risque et de confiance est la plus petite (Figure 3.11) [125]. 

 

Fig. 3.13. Structures imbriquées d’une classe de fonctions. 
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3.2.3. Principe des SVMs  

SVM (les machines à vecteurs de support) sont conçues pour mettre en œuvre les principes 

de risque structurel. En raison de leur base théorique solide, ces classificateurs doivent 

connaître un grand succès dans différents domaines du traitement des données. De plus, ils 

abordent deux problèmes principaux de la théorie de l'apprentissage statistique : 

 Contrôle de la capacité du classificateur. 

 Sur ajustement des données. 

De plus, SVM offre notamment deux autres avantages. D'une part, contrairement aux 

machines d'apprentissage classiques qui doivent définir un grand nombre de paramètres, 

les SVM ont des formulations élégantes qui laissent très peu de place aux paramètres 

utilisateurs. D'autre part, étant donné que l'erreur ne dépend pas de la dimensionnalité de 

l'espace d'entrée, les SVM sont très adaptés au traitement de données de très grande 

dimension telles que du texte et des images. L'apprentissage d'une SVM consiste à trouver 

un hyperplan permettant la meilleure séparation entre les deux classes de données. 

Minimisez l'erreur tout en maximisant la marge de séparation et en contrôlant la dimension 

VC du classificateur. [125] 

 SVMs linéaires : 

 Données linéairement séparables : 

Considérons un ensemble de données d'apprentissage :   liyx ii ,...,1;,  avec : d

i Rx  et

 1,1 iy . Supposons que nous ayons un hyperplan séparant les données positives des 

données négatives. xi appartenant à l'hyperplan vérifie la relation : 0.  bwxi  Où w est la 

normale de l'hyperplan, et 𝖨b𝖨 = 𝖨𝖨w𝖨𝖨 est la distance verticale entre l'hyperplan et l'origine 

(Figure 3.14). 

L'algorithme de vecteur de support recherche simplement l'hyperplan séparateur qui 

permet la plus grande séparation entre les exemples des deux classes. Ceci est représenté 

par l'inégalité suivante [120, 126] : 

1,1.  ii ybwx                                                                                                         (3.8) 

1,1.  ii ybwx                                                                                                         (3.9) 

Et l’on écrira aussi [127] : 
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01).(  bwxy ii                                                                                                           (3.10) 

 

Fig. 3.14. Hyperplan de séparation linéaire pour les données séparables linéairement. (Les vecteurs 

de support sont encerclés). 

Les points vérifiant l'équation 3.8 appartiennent à l'hyperplan H1 : 1. wxi  dont la 

normale w est la distance à l'origine wb /1  . De même, les points satisfaisant l'équation 

3.9 appartiennent à l'hyperplan H2 : 1.  bwxi  sa normale est w et sa distance à l'origine 

est wb /1 . Notez que H1 et H2 sont parallèles et qu'il n'y a pas de données 

d'entraînement entre eux. Donc, la distance entre ces hyperplans et l'hyperplan séparateur 

est : wdd /1 
 dont la marge est égale à w/2 . 

Par conséquent, la maximisation de la marge se fait en minimisant 𝖨𝖨w𝖨𝖨2, qui est un 

problème d'optimisation que les lagrangiens reformulent généralement pour deux raisons 

de simplification. La première est que les contraintes de 3.10 seront remplacées par des 

contraintes de multiplicateur lagrangien plus traitables. De plus, dans cette reformulation, 

seules les données d'apprentissage sont présentées sous la forme d'un produit scalaire. 

Cette propriété clé nous permet de généraliser ce problème au cas non linéaire. La fonction 

lagrangienne d'origine correspond à la différence entre la fonction objectif )
2

1
(

2
w  et la 

contrainte en 3.10 fois le multiplicateur αi.  

  


l

i

l

i iiiip bwxywL
1 1

2
).(

2

1
                                                                      (3.11) 

Le but est la minimisation de la fonction lagrangienne par rapport à w et b sous la 

contrainte que les dérivées premières de tous les multiplicateurs   s'annulent et 0,  ii  . 
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Ce problème est convexe car la fonction objective elle-même est convexe, et nous 

préférons étudier sa forme duale. L'optimisation du SVM revient alors à maximiser le 

lagrangien dual (LD) par rapport à  , sous la contrainte que ses dérivées premières par 

rapport à w et b s'annulent. 

En forçant les gradients de Lp par rapport à w et b à s'annuler, on obtient : 

 i iii xyW                                                                                                                  (3.12)

 
i ii y 0                                                                                                                     (3.13) 

On obtient le dual lagrangien LD : 

 ji jijijii iD xxyyL
,2

1
                                                                                      (3.14) 

Après optimisation, les points avec   strictement supérieur à 0, appelés vecteurs supports, 

appartient à l'un des hyperplans H1 ou H2. Ces points sont les plus proches de la frontière 

de décision et forment le plan divisé. Les autres points ne participent pas au calcul de la 

fonction de décision. De plus, la condition de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) résume les 

contraintes que le processus d'optimisation doit vérifier [34]. 

 Le principe de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 

Les conditions KKT pour le problème d'optimisation SVM sont les suivantes : 

 



i iviivp dvxywL

b
...1,0                                                                               

(3.15) 

 



i iip yL

b
0                                                                                                      (3.16) 

libwxy ii 1,01).(                                                                                               (3.17) 

ii  ,0                                                                                                                         (3.18) 

ibwxy iii  ,0)1).((                                                                                               (3.19) 

d : Dimension des données. 
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Ces conditions sont nécessaires et suffisantes pour que w et b et    ainsi obtenus soient la 

solution du problème. En résumé, l'optimisation d'un SVM revient à trouver une solution à 

la condition KKT. Enfin, la fonction de décision est donnée par : 

)()(
1 


Vs

i

T

iii bxysignxg                                                                                            (3.20) 

Vs : Nombre de vecteurs de support. 

Avec : )(
1

wxy
Vs

i

T

iii  
  et le seuil b peut être calculé à l'aide de l'équation 3.19, qui 

fonctionne pour les exemples où α n'est pas nul. 

 Les données non linéairement séparables 

Lorsque les données ne sont pas linéairement séparables (Fig.3.16), Cortes and Vapnik 

[124] proposent de relaxer les contraintes 3.8 et 3.9 en introduisant une variable ξi ≥ 0, par 

exemple [128] : 

1,1.  iiii ybwx                                                                                                 (3.21) 

1,1.  iiii ybwx                                                                                                (3.22) 

ii  ,0                                                                                                                          (3.23) 

Pour qu'une erreur se produise,   doit être supérieur à 1. La somme i i constitue une 

borne supérieure sur le nombre d'erreurs de classification dans la bibliothèque 

d'apprentissage, contrôlant ainsi le risque empirique. Cependant, lorsque les classes à 

séparer se chevauchent fortement, par exemple à cause du bruit, il peut être assez grand si 

plusieurs     atteignent des valeurs très grandes. Dans ce cas, rien ne garantit que 

l'hyperplan calculé soit la solution optimale. Pour contrôler le coût de l'erreur, le terme de 

la fonction objectif )
2

1
(

2
w  est remplacé par )(

2

1 2


i icw  . La seule différence avec 

l'hyperplan optimal est que dans ce cas les → i à une borne supérieure fixée par un 

paramètre C appelé paramètre de régularisation. Ce dernier contrôle le compromis entre 

l'erreur et la largeur de la marge sur les données d'apprentissage. Plus le C est grand, plus 

la pénalité d'erreur est grande. 

Remarquons encore que pour l'exemple où les multiplicateurs de Lagrange sont dans 

l'intervalle ii C  ,0  vaut zéro. 
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Fig. 3.15. Hyperplan de séparation linéaire pour les données non linéairement séparables. 

 SVMs non linéaires    

Naturellement, dans la reconnaissance de formes, les données doivent être séparées par 

une fonction de décision non linéaire. Pour généraliser SVM aux cas non linéaires, le 

noyau de Merce est introduit, permettant de trouver une hyper-courbe qui marquera la 

frontière de décision entre les exemples positifs et négatifs. La figure 3.16 illustre la 

transformation de l'espace d'entrée en espace d'augmentation. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.16. Illustration de l'effet de changement d'espace (mapping) par une fonction noyau. 

Les auteurs montrent que le problème d'optimisation reste généralement inchangé car il 

n'y a qu'un produit scalaire xi . xj est remplacé par le produit des projections dans l'espace

))(.(: ji xxH  . Les dimensions de cet espace peuvent être infinies, ce qui signifie que la 

connaissance explicite de ɸ n'est pas triviale. Pour contourner ce problème, le noyau (ou 

Kernel) de Mercer fait que )().(),( jiji xxxxK  est utilisé pour calculer le produit entre 
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les projections de l'espace de données. La fonction lagrangienne duale de la fonction 

objective à maximiser devient [122] : 

Maximiser  


l

i

Vs

i jijijii xxKyy
1 1

),(                                                                    (3.24) 

Sous les contraintes 3.8 et 3.9 Ainsi, nous obtenons un SVM opérant dans un espace de 

dimension infinie où toutes les considérations de la section précédente tiennent, puisque 

nous maintenons toujours une séparation linéaire, mais dans un espace différent. La 

fonction de décision devient [129, 130] : 

 


Vs

i iii bxxKyxg
1

),()(                                                                                             (3.25) 

 Algorithmes d’optimisation du SVM  

En raison de sa taille considérable, le problème de programmation quadratique de SVM 

ne peut pas être résolu facilement avec des techniques standard. La matrice de gramme 

contient le nombre d'éléments égal au carré du nombre total de données. Au fil des ans, 

deux algorithmes ont été proposés pour ce fait. Ce sont des algorithmes de section ou de 

segmentation et des algorithmes de décomposition. Plus récemment, Platt a proposé un 

algorithme plus rapide appelé Min-Sum-Order Optimization (ou Sequential Min-

Optimization SMO). 

 Optimisation minimale et séquentielle SMO  

SMO est un algorithme simple et rapide pour résoudre le problème PQ des SVM sans 

stocker de grandes matrices en mémoire. Comme d'autres algorithmes, il décompose le 

problème d'optimisation en plusieurs sous-problèmes, mais à chaque étape il optimise le 

plus petit problème possible. En effet, chaque étape optimise les valeurs des deux 

multiplicateurs lagrangiens. Cela dit, le principal avantage de SMO est que l'optimisation 

des deux multiplicateurs peut être effectuée de manière analytique. 

De plus, SMO ne nécessite pas beaucoup d'espace de stockage. L'algorithme comprend 

principalement trois éléments : 

- Une méthode analytique pour résoudre les problèmes de PQ. 

- Choisit heuristiquement le multiplicateur à optimiser. 

- Une méthode de calcul d'un seuil b [125]. 
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3.3. Les réseaux récurrents à mémoire court et long terme  

Les réseaux récurrents à mémoire court et long terme (Long short-term memory souvent 

abrégés en LSTM), sont un modèle particulier de RNN. Ils ont été présentés par Hochreiter 

Schmidhuber (1997). Le réseau de neurones récurrent montré dans la section antécédente 

est théoriquement capable d'apprenez les règles de mise à jour de séquence arbitraires. En 

pratique, cependant, ces schémas sont souvent rapidement oubliés. C'est ce qu'on appelle le 

problème du gradient de fuite, de ce fait ils ont créé le LSTM. Les cellules LSTM sont une 

adaptation des couches récurrentes qui permettent aux anciens signaux des couches 

profondes de se propager à la cellule actuelle (Figure 3.17) [131, 132]. Le schéma ci-

dessous montre une chaîne de 3 cellules LSTM : 

 

Fig. 3.17. Une chaîne de cellules LSTM. 

3.3.1. Présentation des LSTMs  

Le concept de LSTM, Long Short Term Memory, vient de l'idée suivante : Dans RNN, 

les informations sont stockées dans deux formats. Les activations des unités représentent 

l'histoire récente du réseau et donc la mémoire à court terme du réseau, tandis que les poids 

de connexion entre neurones représentent l'expérience accumulée par le RNN au cours du 

processus d'apprentissage et donc la mémoire à long terme. Sur la base de cette 

observation, Hochreiter et Schmidhuber ont introduit les cellules de mémoire, une forme 

de mémoire intermédiaire qui permet de stocker des informations importantes pendant des 

périodes plus longues que les RNN existants. D'un point de vue technique, la motivation 

des LSTM est de fournir un modèle qui ne subit pas de problèmes de débordement ou de 

décroissance des erreurs lors de l'apprentissage. En fait, dans les RNN traditionnels comme 

Elman, l'apprentissage finit par émettre un faux signal à un moment donné, qui explose 
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(provoquant une augmentation des poids), Ou disparaître (en particulier lorsque le réseau 

doit apprendre ce qui prend beaucoup de temps avec un long retard ou ne marche pas). 

Mais sans erreur, il n'est plus possible pour un RNN d'apprendre. L'étude liée aux LSTM 

est un domaine très vif depuis 1997, avec de nombreuses variantes suggérées. Nous 

présenterons la version LSTM fournie par Gers et al dans la section suivante. C'est le 

premier produit à percer le modèle original en termes de performances [133]. 

3.3.2. Architecture d’une unité LSTM   

De nombreuses fois, le concept de « cellule LSTM » (LSTM cell) se retrouve dans la 

littérature pour définir une cellule LSTM dans son ensemble. Afin d'éviter toute confusion, 

nous exploitons le terme cellule LSTM lors de la spécification des composants : bloc et 

cellule. Par conséquent, nous décrivons ci-après la structure globale de RNN-LSTM avant 

de clarifier respectivement les composants de bloc et de cellule. 

 Comment les cellules LSTM s'intègrent dans RNN-LSTM 

Dans un RNN comme Elman, le réseau est constitué de trois couches : couche d'entrée, 

couche cachée et couche de sortie. La couche cachée est constituée de neurones artificiels 

du même type que les couches d'entrée et de sortie. Dans LSTM, la structure réseau reste la 

même, c'est-à-dire 3 couches. La principale différence est la couche cachée. Les cellules 

utilisées sont alors des cellules LSTM composées de blocs et de cellules. Par conséquent, 

la couche cachée encaisse des informations de la couche d'entrée à l'instant t et reçoit 

également des informations de la couche cachée à l'instant t-1. Le motif actif de la couche 

cachée est constitué de toutes les sorties des différentes unités de chaque unité LSTM. La 

figure 3.18 montre un exemple de RNN-LSTM. 
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Fig. 3.18. Un réseau avec des cellules LSTM est représenté dans la couche cachée. Image 

reproduite avec l'aimable autorisation de Lapalme [133, 134] 

 Les Blocs : Pour les LSTM, il est important de distinguer deux concepts : les blocs et 

les cellules. Si le 1
er

 terme spécifie le conteneur, le conteneur qui apprend à faire entrer, 

sortir ou choisir de l'oublier, alors le 2éme terme spécifie le contenu, la personne qui gère 

l'information. 

Le bloc LSTM peut avoir une seule unité ou plusieurs : il leur partage uniformément les 

informations. Au lieu de cela, une unité appartient à un seul bloc. La fig.3.18 illustre le cas 

d'un bloc à 2 cellules, et la fig.3.19 illustre le cas d'un bloc à une cellule. Le bloc LSTM j a 

la propriété de (3+c) canaux d'entrée d'informations, où c représente le nombre de cellules 

dans le bloc. Les canaux d'entrée d'informations sont la porte d'entrée inj, la porte d'oubli ɸj 

et la porte de sortie outj, ainsi que l'entrée de chaque unité. Chaque cellule de chaque bloc 

obtient les mêmes informations. Nous nous concentrerons sur les cellules dans la section 

suivante. 

 La porte d’entrée : Lorsque sa valeur approche de zéro, cette porte empêche les 

informations externes d'atteindre les cellules du bloc, mettant ainsi à jour leurs valeurs. Par 

conséquent, les informations des couches inférieures ne sont pas transférées aux couches 

supérieures [133]. 

 la porte d’oubli : Lorsque sa valeur approche de zéro, la cellule oublie son passé.  



Chapitre III                                                                                         Techniques de classification et régression 

 

 
 92 

 La porte de sortie : Elle détermine quand une cellule peut adresser une valeur à d'autres 

cellules (quand sa valeur est voisine de 0, la cellule ne donne pas d'information en sortie, 

sa valeur est voisine de 0).  

Chaque porte reçoit, au pas de temps t, des informations relatives au pas de temps t de la 

couche d'entrée, et des informations relatives au pas de temps t-1 des unités de la même 

couche cachée. Il est important de préciser que les poids survenant à ces portes sont tous 

transformés lors de l'apprentissage. Cela signifie que chaque bloc apprend à reconnaître les 

moments où les informations externes doivent être prises en compte et quand il doit 

communiquer avec le monde extérieur. Notez également que les portes de sortie 

susmentionnées n'appartiennent pas au modèle d'origine. Ils ont été proposés par Gers et al. 

[135] et a été proposé dans la plupart des implémentations pour améliorer les 

performances. 

 

Fig. 3.19. Une cellule LSTM équipée d'un bloc est représentée, elle-même équipée d'une cellule. 

Image extraite de Gers et al. [135]. 

 Les cellules : Une cellule c, appartient à un bloc j, numéroté v, que nous noterons   
 , 

possède également une voie d'entrée et une voie de sortie (en plus des 3 voies reliées à 3 

portes). 
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En plus, chaque cellule a une unité de calcul linéaire, appelée « Constant Error Carousel 

» ou "Constant error carousel" en anglais (CEC), dont l'activation est notée    
 . Ensuite on 

parle de l'état de la cellule. C'est cette unité qui résoudre le problème de la décroissance du 

gradient qui entrave l'apprentissage. En absence d'une nouvelle entrée ou d'un signal 

d'erreur (pendant la rétro propagation) atteignant la cellule, la rétroaction d'erreur locale du 

CEC (causée par des boucles cycliques) reste inchangée. Elle peut donc être maintenue sur 

de longs pas de temps (nous y reviendrons plus tard). 

En effet, l'état de la cellule n'est pas actualiser à chaque pas de temps du fait des portes 

du bloc. Au niveau des informations acquises, une unité CEC prend en compte distincts 

modèles d'informations : informations calculées au pas de temps t (entrée de l'unité, état de 

la cellule    
 (t), portes de valeurs différentes     (t),    (t) et      (t)) et les informations 

relatives au pas de temps t-1 (L'ensemble des valeurs de sortie de l'ensemble de cellules du 

couche cachée    
 

(t-1) et l'état de la cellule    
  (t-1) ). Cette opération en deux étapes est 

la performance de LSTM [133]. 

3.3.3. Fonctionnement d’une unité LSTM  

Comme on peut le voir, une cellule LSTM est constituée de plusieurs éléments : trois 

portes et autant d'entrées et de sorties qu'il y a de cellules. Malgré la complexité de la 

structure, les performances sont toujours au rendez-vous, notamment grâce à la simplicité 

des calculs effectués. En fait, à l'exception de la sortie cellulaire, tous les autres 

composants (passerelle et entrée cellulaire) sont des neurones artificiels, qui sont appris à 

l'aide de la rétro propagation standard. En interne, les calculs sont des produits et des 

sommes, ce qui rend le tout facile à distinguer et à manipuler pour l'apprentissage. Autre 

façon de montrer une cellule LSTM est de la considérer comme un diagramme 

schématique (algorithme 1) des trois algorithmes "if then else" (pour 3 portes) décrits ci-

après. Dans cette section, nous décrirons le fonctionnement de la cellule LSTM et les 

distinctes relations nécessaires pour cela [133]. 

 Symboles et fonctions d'activation   

Tout d'abord, il est essentiel de déterminer quelques symboles :  

Pour les blocs et les cellules :  

- j : bloc d’une couche cachée donnée 

- v : cellule dans un bloc donné 
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-   
   cellule v du bloc j 

- inj : la porte d’entrée du bloc j 

- ɸj : la porte d’oubli du bloc j 

- outj : la porte de sortie du bloc j 

-     
  (t) : état s de la cellule v du bloc j 

Pour la couche de sortie réseau : 

- k : neurone au niveau de la couche de sortie du réseau 

-  ek : erreur calculée au niveau de l’unité k de la couche de sortie du réseau 

 Algorithme 1 :  

L'algorithme d'opération de porte est basé sur trois algorithmes "if then else". 

Si Valeur porte Entrée >> 0 alors 

Ouvrir la porte : transmettre des informations externes à l'intérieur du bloc. 

Si Valeur porte Oubli >> 0 alors 

État précédent du CEC affecte le calcul de l'état actuel. 

Si Valeur porte Sortie >> 0 alors 

Portes ouvertes : transmettre les informations à l'intérieur du bloc vers l'extérieur. 

Sinon 

Les portes sont fermées : Aucune information n'est fournie à la sortie. 

Fin Si 

Sinon 

La cellule oublie son passé 

Fin Si 

Sinon 

Porte fermée : informations bloquées. 

Fin Si 

-  t
k
 : sortie (valeur) attendue au niveau de l’unité k 

Autres notations : 
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-  m : neurone connecté à la cellule LSTM. 

-  netx : activation reçue par l’unité de calcul x (Qu'il s'agisse de portes, de cellules ou 

de neurones artificiels). 

-  y
m

 : activité de l’unité de calcul m 

-  w (l,m) : poids provenant de m et allant vers l’unité de calcul l 

La section suivante justifiera trois fonctions d'activation : 

-  f : x → f(x) : Sigmoïde, fonction logistique entre [0,1] telle que 

xe
xf




1

1
)(                                                                                                                  (3.26) 

- h : x → h(x) : Sigmoïde centrée entre [-1,1] telle que 

1)(*2)(  xfxh                                                                                                            (3.27) 

- g : x → g(x) : Sigmoïde centrée entre [-2,2] telle que 

2)(*4)(  xfxg                                                                                                           (3.28) 

On notera respectivement leurs dérivées f', h' et g' [133]. 

 

Fig. 3.20. Schéma de principe des étapes de propagation vers l'avant dans un RNN-LSTM pour 

l'ensemble de la séquence. Chaque symbole de la séquence est représenté par une couleur. Les 

symboles de couleur plus claire représentent des versions codées des symboles présentés en entrée 

du réseau [133]. 
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Tableau. 3.4. Comparaison entre les méthodes de classification et de régression utilisées. 

 
 

Réseaux de neurone 

artificiels RNA. 

Les machines à 

vecteurs de support 

SVM. 

 Les réseaux récurrents à 

mémoire court et long terme 

LSTM. 

Avantages 

 Il peut réaliser des 

tâches qui ne peuvent 

pas être réalisées par des 

programmes linéaires. 

 Lorsqu'un élément du 

réseau de neurones 

décline, il continue de 

fonctionner sans 

problème grâce à ses 

capacités parallèles. 

 Il peut fonctionner dans 

n'importe quelle 

application. 

 

 

 SVM fonctionne 

relativement bien 

lorsqu'il existe une 

marge de séparation 

importante entre les 

classes. 

 Les SVM sont plus 

efficaces dans les 

espaces de grande 

dimension. 

 SVM fonctionne bien 

lorsque le nombre de 

dimensions est 

supérieur au nombre 

d'échantillons. 

 Les LSTM sont bien meilleurs 

pour gérer les dépendances à 

long terme. Cela est dû à leur 

capacité à conserver les 

informations pendant une 

longue période. 

 Les LSTM sont beaucoup 

moins sensibles au problème 

du gradient. En effet, ils ont 

utilisé un type différent de 

fonction d'activation appelé 

cellule LSTM, qui aide à 

préserver les informations sur 

les longues séquences. 

 Les LSTM sont très efficaces 

pour modéliser des données 

séquentielles complexes. En 

fait, ils peuvent apprendre à 

capturer des représentations de 

haut niveau des structures de 

données. 

Inconvénients 

 Les réseaux de 

neurones doivent être 

formés pour 

fonctionner. 

 Les grands réseaux de 

neurones nécessitent 

de longs temps de 

traitement. 

 L'algorithme SVM 

n'est pas adapté aux 

grands ensembles de 

données. 

 Les SVM ne 

fonctionnent pas bien 

lorsque le jeu de 

données est plus 

bruyant, c'est-à-dire 

lorsque les classes 

cibles se chevauchent. 

 Dans les cas où le 

nombre de 

 Ils sont plus complexes que les 

RNN traditionnels et 

nécessitent plus de données de 

formation. 

 Ils ne sont pas bien adaptés aux 

tâches d'apprentissage en ligne. 

 Les LSTM peuvent être lents à 

s'entraîner sur de grands 

ensembles de données. 

 Les LSTM peuvent ne pas 

convenir à tous les types de 

données. Par exemple, ils 

peuvent ne pas bien gérer des 

données hautement non 
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fonctionnalités par 

point de données 

dépasse le nombre 

d'échantillons de 

données 

d'apprentissage, SVM 

fonctionnera mal. 

 Étant donné que les 

classificateurs de 

vecteurs de support 

fonctionnent en 

plaçant des points de 

données au-dessus et 

en dessous de 

l'hyperplan de 

classification, il n'y a 

pas d'interprétation 

probabiliste de la 

classification. 

linéaires ou de grandes 

quantités de bruit. 

 

Conclusion  

Le thème de ce chapitre est d'attirer l'attention sur les principes fondamentaux des 

méthodes et techniques d'apprentissage statistique appliquées à la classification et à la 

régression. Dans un premier temps, nous passons en revue les concepts de base des réseaux 

de neurones artificiels, de la méthode des machines à vecteurs de support et des réseaux 

récurrents à mémoire court et long terme. Des applications développées à partir de ces 

techniques d'apprentissage sont également présentées ci-dessous pour répondre aux critères 

de performance proposés et aux exigences de la chaîne de contrôle et de surveillance. 

Le chapitre suivant est entièrement destiné aux simulations, dédié à l'appréciation des 

performances des techniques étudiées. L'objectif est d'étudier ces méthodes et de 

contribuer à leur application dans le domaine du contrôle de la qualité de l'eau, soit par la 

mise en œuvre et la conception de nouveaux capteurs (capteurs logiciels), soit par la 

reconnaissance de formes pour le suivi de la qualité.  

L’évaluation pour les méthodes exposées dans ce chapitre et le chapitre précédant ce 

fera à différents scénarios: l'utilisation des cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOFM), 
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classification ascendante hiérarchique (CAH) et l’analyse en composante principales 

(ACP) dans la sélection des caractéristiques dans un but de réduction de dimension et la 

détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides des 

capteurs et l'utilisation des techniques avancées de classification et de régression, telles 

que: la mémoire longue à court terme (LSTM), les machines à vecteurs de support (SVM) 

et les réseaux de neurones artificiels (RNA). Plusieurs exemples d’application sont créés 

dans ce cadre, la sélection des caractéristiques, le contrôle de potabilité de l’eau en tant que 

problème de classification supervisée, la détection des anomalies et la reconstruction des 

données manquantes ou invalides des capteurs par de classification automatique et la 

prédiction de la dose optimale du coagulant et l’indice de qualité de l’eau (IQE) par 

régression non linéaire. On évaluera pour les méthodes de classification et de régression 

exposées les paramètres liés au taux de reconnaissance, au temps d’apprentissage et à 

l’erreur d’entraînement.   
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CHAPITRE IV 

SIMULATION ET EVALUATION 

 

Introduction  

Ce chapitre est destiné à la simulation et vise l’application des techniques étudiées 

comme étant une solution dans la surveillance de la qualité de l’eau par reconnaissance de 

formes. L’objectif est de valider et d’évaluer les performances de chacune des méthodes 

présentées appliquées pour la sélection des caractéristiques, la classification supervisée et 

non supervisée et la régression de données. Les exigences principales d’efficacité sont 

formulées sur deux points essentiels à savoir, les tests de spécification qui vérifient que les 

programmes réalisent bien les différentes tâches pour laquelle il a été conçu, et les tests de 

performances qui vont servir à mesurer l’efficacité avec laquelle cette tâche est remplie.  

Afin de mener une étude de simulation permettant la mise en œuvre de plusieurs 

techniques proposées dans les différentes l’applications en question, on évaluera pour les 

méthodes exposées dans plusieurs parties et à différents scénarios: l'utilisation des cartes 

auto-organisatrices de Kohonen (SOM), classification ascendante hiérarchique (CAH) et 

l’analyse en composante principales (ACP) dans la sélection des caractéristiques et la 

détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides des 

capteurs et l'utilisation  des techniques avancées de classification et de régression, telles 

que : mémoire court et long terme (LSTM), les machines à vecteurs de support (SVM) et 

les réseaux de neurones artificiels (RNA). Trois exemples d’application sont prévus dans 

ce cadre, le contrôle de potabilité de l’eau en tant que problème de classification 

supervisée, la détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou 

invalides des capteurs par de classification non supervisée et la prédiction de la dose 

optimale du coagulant et l’indice de qualité de l’eau (IQE) par régression non linéaire ainsi 

que la sélection des caractéristiques en premier lieu à l’aide de deux techniques ACP et 

SOM. On évaluera pour les méthodes d’apprentissage exposées (SVM, LSTM et RNA), 

les paramètres liés au taux de reconnaissance, au temps d’apprentissage et à l’erreur 

d’entraînement.   



Chapitre IV                                                                                                                     Simulation et évaluation 

 

 
       100 

4.1. Problématique de la surveillance et de diagnostic et les travaux connexes 

Plusieurs travaux ont été employés dans la surveillance et le diagnostic des systèmes de 

production d’eau en Algérie. Il a été utilisé dans une variété d'applications dans le monde 

réel. Un utilisateur doit d'abord construire un ensemble de données d'apprentissage qui sont 

étiquetés afin de développer des modèles de comportement pour la surveillance, le 

diagnostic et le contrôle. Des méthodes de classification et de régression sont ensuite 

appliquées à l’apprentissage des données sélectionnées pour construire des modèles qui est 

ensuite utilisé pour affecter une décision souhaité. M. Ladjal et al. [1, 34] ont étudié les 

performances des techniques d'intelligence artificielle qui incluent le réseau de neurones 

artificiels, le réseau de neurones artificiels à base radiale, et la machine à vecteurs de 

support pour le développement d’un capteur logiciel d’oxygène dissous (OD) vu comme 

un problème de régression, et le contrôle de potabilité de l’eau en tant que problème de 

classification. La technique SVM multi-classe sélectionnée pour ses performances, est 

retenue pour une extension multi-classe où trois classes de la qualité de l’eau sont 

envisagées. Dilmi et al. [136] ont développé plusieurs modèles intelligents basés sur 

l'intégration de techniques d'extraction de caractéristiques (PCA, LDA et ICA) et de 

techniques d'apprentissage automatique (LSTM RNN, SVM et ELM) pour améliorer la 

décision et le diagnostic des systèmes de production et de surveillance automatique de la 

qualité de l'eau propre. Ils ont utilisé des RNN LSTM et des SVM avec les trois techniques 

de sélection de caractéristiques. De plus, ils ont utilisés trois méthodes de validation 

croisée et deux méthodes de test hors échantillon pour estimer les performances du modèle 

LSTM RNN. D'après leurs résultats, l'intégration des RNN LSTM avec LDA et des RNN 

LSTM avec ICA donne une précision de 99,72 %, utilisant la technique Random-Holdout. 

Durant ce travail de thèse, nous avons eu l’occasion d’aborder plusieurs axes liés à nos 

travaux de recherche. L’innovation de ce travail réside principalement dans l’intégration de 

différentes tâches principales dans un système global permettant : la surveillance, le 

diagnostic et le contrôle en ajoutant plusieurs tâches supplémentaires comme : La 

reconstruction des données, la prévision de la dose de coagulant et l’indice de qualité de 

l’eau potable prenant en compte le rôle d’aide à la décision. Trois parties de la thèse ont 

donc consistées à développer un outil permettant de décrire l’état de l’eau pour la 

surveillance par classification de données ou sous forme d’un indice global de la qualité de 

l’eau par régression, le développement d’un capteur logiciel de la dose du coagulant à 

injecter pour le contrôle. L’outil peut également être utilisé pour analyser et traiter des 
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ensembles de données non linéaires, bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et 

aberrants, d'excellentes comme des opérations de diagnostic par la détection des anomalies 

et la reconstruction des données manquantes ou invalides des capteurs. Ces approches 

globales utilisant les méthodes de classification et de régression comme LSTM, SVM et 

RNA pour la surveillance, le diagnostic et le contrôle des systèmes de production d’eau en 

combinaison avec les méthodes SFOM, ACP et CAH pour la sélection des caractéristiques, 

le regroupement, la visualisation et l'interprétation des ensembles de données non linéaires, 

bruyants, redondants, irréguliers ou manquants et aberrants utilisant les techniques de la 

validation croisée, est proposée. Les techniques d’apprentissage sont utilisées dans une 

étude comparative appliquées aux deux zones d’études en Algérie, pour montrer 

l'évaluation des performances des modèles de surveillance et pour obtenir la meilleure 

décision et la solution adéquate en termes de précision (apprentissage et test) et de temps 

d'exécution. Nous étudions le potentiel de notre approche proposée pour obtenir une 

représentation efficace et une réduction de la dimensionnalité à l'aide de la méthode de 

sélection des caractéristiques et la détection des anomalies et la reconstruction des données 

manquantes ou invalides des capteurs, pour l'amélioration des résultats de classification 

binaire et de régression non linéaire des algorithmes d'apprentissage automatique 

supervisés.  

Il s’agit dans cette partie de travail d’évaluer les performances des techniques citées 

précédemment qui sont issues, rappelons-le, du domaine de l’intelligence artificielle à 

savoir, LSTM, SVM et RNA et les techniques de sélection des caractéristiques et de 

regroupement SOM, ACP et CAH. Des techniques servant comme outils de base pour 

l’aide à la décision. Sur la base des résultats obtenus, conduira à l’intégration de la 

technique sélectionnée au niveau d’un système de surveillance assurant un contrôle 

permanent de la qualité de l’eau. Le processus de contrôle est vu comme un problème de 

reconnaissance de formes, où les formes représentent l’ensemble des observations ou 

mesures des paramètres liés à ses caractéristiques. L’architecture de ce système imaginé est 

basée sur une approche multi-capteurs et présentée dans la figure 4.1. 

4.1.1. Rôle de chaque bloc  

 Données d'entrée : C'est un ensemble d'informations délivrées par les capteurs 

physiques installés. 
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Notre contribution 

 Calcul statistique : Le calcul concerne la collecte de données, leur traitement et 

leur présentation par des règles et des méthodes afin de rendre 

ces données exploitable et correctement interprétées.   

 Extraction des caractéristiques : L’extraction des caractéristiques une 

exploration de données informatives pertinentes et non redondantes à partir d’un 

ensemble initial de données mesurées (caractéristiques) facilitant ainsi les étapes 

ultérieures d’apprentissage et de généralisation. 

  

 

 

 

 

                                                                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.1. Le système multi-capteurs de surveillance de la qualité de l'eau [34, 136]. 

 Sélection des caractéristiques : La sélection de caractéristiques ou de variables 

est une méthode de réduction de la dimensionnalité consiste, dans un espace de 

grande dimension, à trouver un sous-ensemble réduit de variables pertinentes.  
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1, 2 : Étapes d'apprentissage. 

3 : Surveillance/Diagnostic/Contrôle. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Donn%C3%A9e_(statistique)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Repr%C3%A9sentations_graphiques_de_donn%C3%A9es_statistiques
https://fr.wikipedia.org/wiki/Donn%C3%A9e_(statistique)
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 Apprentissage : C'est l'étape de trouver des interactions ou des relations 

efficaces reliant les valeurs de sortie et les valeurs d'entrée afin d’acquérir ou à 

modifier une représentation d'un environnement. 

 Classification : Il s'agit d'un problème de modélisation prédictive où l'étiquette 

de classe est anticipée pour un exemple spécifique de données d'entrée.  

 Régression : C'est une technique pour étudier la relation entre les variables 

indépendantes et leurs résultats. Elle est utilisée comme méthode de 

modélisation prédictive dans l'apprentissage automatique, où des algorithmes 

sont utilisés pour prédire des résultats continus.   

 Diagnostic : C'est le raisonnement qui conduit à identifier la cause d'un 

dysfonctionnement, à partir des symptômes révélés par l'observation, 

l'inspection ou les tests. 

 Contrôle : La difficulté principale est de déterminer la dose optimale de 

coagulant à injecter en fonction des caractéristiques de l’eau brute. Un mauvais 

contrôle de ce procédé peut entraîner une augmentation importante des coûts de 

fonctionnement et le non-respect des objectifs de qualité en sortie de la station 

de traitement. 

Le système à base de surveillance par reconnaissance de formes de la qualité de l’eau 

(figure 4.1) est fondé sur une approche multi-sensorielle (réseau de capteurs) capable de 

qualifier l’état de l’eau à contrôler. Les différents paramètres descripteurs de l’eau 

devraient être transformés en signaux électriques à l’aide des capteurs qui permettent de 

capter et collecter les informations nécessaires, d’analyser les traitements et de transmettre 

les données ainsi recueillies. Ces capteurs sont déployés de manière aléatoire dans une 

zone d’intérêt, et une station de base située à l’extrémité de cette zone dont le rôle est 

d’agréger, d’exploiter et de récupérer les données collectées. Ces informations récoltées 

sont supposées acheminées grâce à des communications sans fil ou directes vers une 

station PC de contrôle et de traitement. A ce niveau, le traitement et l’analyse des données 

acquises sont effectués. Le système pourrait effectuer un apprentissage hors ligne 

exploitant les données ainsi récoltées. La présence d’un opérateur expert est indispensable 

pour l’aide à la décision et l’enrichissement éventuel de la base de données ainsi 

constituée. Les étapes de traitement (apprentissage, classification, régression, décision etc.) 

assurées par le système dans le but du contrôle, de surveillance et de diagnostic du 

processus évoqué, constituent la part de notre contribution dans ce travail. L’objet de notre 
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recherche est de sélectionner après validation l’approche (sélection – apprentissage – 

diagnostic) la mieux adaptée. Le choix repose bien entendu sur une étude comparative 

permettant d’évaluer les performances de chacune des méthodes mis en examen.   

4.2. Zones d'étude et données d'entrée 

4.2.1. Le barrage de Tilesdit 

Le barrage « Tilesdit » est situé géographiquement dans la commune de Bechloul à 20 

km du Sud-Est de la wilaya de Bouira, Algérie. Il est situé est situé entre les coordonnées 

cartographiques et les coordonnées Lambert suivantes (figure 4.2) : Latitude : 35° 13’ 22’’ 

Nord et Longitude : 4° 14’ 23’’ Est. 

 

Fig. 4.2. Carte géographique et image montrant la région étudiée : Barrage du Tilesdit – Bouira – 

Algérie [Google Maps]. 

Le barrage à une capacité de stockage d'eau de 167 millions de mètres cube. La 

conception vise à atténuer les tensions d'attribution de l'eau qui persiste au niveau des 12 

communes. Du fait de sa localisation dans la zone de Bouira, le barrage de Tilesdit a été 

saisi fin 2005. Il est destiné à alimenter en eau potable la commune de Bouira, les villes 

voisines (Bechloul, El-Asnam, El-Adjiba Oued-El -Derdi, Ahl-El-Ksar), les villes du sud-

est (Tagdit, Oukhris, Mesdours), Ouled-Rached, Hadjr Zerga), alimentation de la zone 

industrielle de Sidi Khaled, irrigation autour du plateau d'El Asnam et de la vallée du 

Sahel. 

La station de traitement de l’eau potable de la wilaya de Bouira est dimensionnée pour 

traiter un débit moyen d’eau brute de 1009 l/s (3632 m
3
/h). Elle peut traiter des eaux avec 

une concentration en MES jusqu’à 2000 mg/l. L’eau brute est une eau de surface soutirée 

du barrage « Tilesdit » dont la qualité sera vérifiée régulièrement afin que la potabilisation 

puisse être assurée. La qualité de l’eau traitée doit respecter les recommandations de 
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l’O.M.S. L'utilisation des eaux de surface s'avère nécessaire, voire indispensable, dans la 

mesure où les ressources souterraines traditionnelles sont insuffisantes pour répondre à la 

demande en eau potable. 

La base de données d’entrée constituée est composée de 122 échantillons entre les 

années 2016 et 2018 correspondant à 11 paramètres descripteurs de la qualité de l’eau 

brute, qui sont : Température (T°-°C), Conductivité (C-μs/cm), pH, turbidité (TUR-NTU), 

oxygène dissous (DO- mg/l), magnésium (Mg2+-mg/l), dureté totale (TH-°F), dureté 

permanente (PEH-°F), solides dissous totaux (TDS), Ammonium (NH4+-mg/l) et Nitrite 

(NO2- mg/l). Des statistiques descriptives simples de ces données d’entrée sont illustrées 

dans le tableau 4.1. La figure 4.3 présente l’évolution temporelle de ces paramètres 

descripteurs 

Tableau. 4.1. Mesures descriptives des paramètres de qualité de l'eau utilisée-Tilesdit [137]. 

Variables Minimum Maximum Moyenne Ecart type 

pH 7,32 8,36 7,87 0,18 

Conductivité 515,00 605,00 568,59 33,47 

Température 9,80 16,00 12,16 1,28 

Turbidité 2,81 10,40 4,93 1,81 

Magnésium 7,29 47,63 22,69 5,16 

Dureté Totale 122,00 326,00 215,14 24,09 

Ammonium 0,00 0,49 0,13 0,11 

Nitrite 0,00 0,46 0,07 0,08 

Solides Totaux Dissous 287,00 303,00 294,19 4,48 

Oxygène dissous 3,28 5,75 4,31 0,53 

Dureté permanente 0,00 168,00 31,49 22,37 

4.2.2. Le barrage de Cheliff 

Le barrage du Cheliff est géographiquement situé à environ 30 km au nord-est de la 

ville de Mostaganem (figure 4.3) et à 363 km au nord-ouest d'Alger. Il est situé entre les 

coordonnées suivantes : 35° 59' 00" N, 0° 24' 47" E. Mostaganem a un climat semi-aride 

froid et une précipitation moyenne d'environ 347 mm/an. La température moyenne 

annuelle est de 17,9 °C. 

Le volume du réservoir a été évalué en 2009 à 50 millions de    et couvre une 

superficie supérieure à 12 km
2
 et une hauteur maximale atteint 26 mètres. Il est construit 

sur la rivière Cheliff. Il doit fournir annuellement 110 millions de m³ d'eau aux wilayas de 

Mostaganem et d'Oran. Il se compose d'une structure en béton et d'une aile en remblai. 

L'eau issue du barrage est d'abord prétraitée dans une station de décantation d'une capacité 

de 820 800 m3/j et doit avoir pour fonction d'alimenter en eau le barrage de Kerrada et en 

même temps l'eau brute est acheminée vers la station de traitement des eaux de Sidi 
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Lahdjel qui assure la distribution d'eau potable aux communes environnantes de 

Mostaganem, Arzew et Oran. Il effectue le processus de purification à travers les cinq 

niveaux de traitement : prétraitement, pré-oxydation, clarification, désinfection et 

raffinage. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.3. Carte géographique et image montrant la région étudiée : Barrage du Cheliff – 

Mostaganem – Algérie [Google Maps]. 

La base de données d’entrée constituée est composée de 384 échantillons correspondant 

à 15 paramètres descripteurs de la qualité de l’eau brute, qui sont : Couleur, Température 

(T°-°C), Conductivité (C-μs/cm), pH, turbidité (TUR-NTU), Solides dissous totaux (TDS- 

mg/l), matières organiques (OM- mg/l), Chlore (mg/l), Bicarbonate (mg/l), magnésium 

(mg/l), Calcium (mg/l), dureté totale (°F), Titre Alcalin Complet (°F), Test de chlore et le 

coagulant (mg/l). Des statistiques descriptives simples de ces données d’entrée sont 

illustrées dans le tableau 4.2. La figure 4.3 présente l’évolution temporelle de ces 

paramètres descripteurs [138, 139] : 

Tableau. 4.2. Mesures descriptives des paramètres de qualité de l'eau utilisée – Cheliff  

Variables Minimum Maximum Moyenne Ecart type 

Couleur 11 169 58.1 36.1473 

Turbidité 0.66 21.7 6.5 4.2521 

pH 6.25 8.37 7.97 0.2692 

Température 11.3 29 19.58 4.9852 

Conductivité 1144 3600 2125.6 408.1714 

Solides dissous totaux 689 1728 1208.2 206.1315 

Matières organiques 2.47 6.7 2.47 0.9347 

Chlore 192 724 425.29 99.3793 

Bicarbonate 83 299 160.02 35.6523 

Calcium 59 163.5 127.2 22.0475 

Magnésium 44 110 74.1 11.1634 

Dureté totale 45 77 62.33 7.4717 

Titre Alcalin Complet 6.8 19 13.08 2.7888 

Test de chlore 0.12 4.84 1.16 0.9462 

Coagulant 1.2 12 3.81 2.4355 
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4.3. Approche utilisée dans la surveillance et diagnostic 

Cette partie est basée essentiellement sur deux opérations majeures et qui sont : 

l'extraction et la sélection des caractéristiques et la décision par classification ou 

régression. Parmi les techniques d’IA utilisées, on trouve : la mémoire longue à court terme 

(LSTM) et les machines à vecteurs de support (SVM) et les réseaux de neurones artificiels 

(RNA). Celles-ci se démarquent des autres outils par leur capacité d’apprentissage et de 

généralisation, notamment dans les applications de grande dimension. Ces techniques 

peuvent être utilisées en raison de leurs robustesses et de leurs capacités à tenir en compte 

de la nature dynamique et complexe du procédé. Ces techniques sont de plus en plus 

acceptées dans l’industrie de production d’eau potable en tant qu’outil de modélisation et 

de contrôle de procédés. 

Le processus de classification est une étape nécessaire pour surveiller la qualité de l'eau, 

ce qui rend la préparation des entrées de données essentielle et nécessitant un traitement 

particulier dans le but d'assurer une bonne décision et une bonne performance de la 

décision. L'utilisation de la sélection des caractéristiques des entrées de données sans 

aucune transformation a attiré une attention considérable vue les avantages issus de cette 

sélection et qui mènent à  réduire la quantité de données et du temps d'exécution pour 

l'atteinte de la phase d'apprentissage, à éviter la redondance, en réduisant les capteurs dans 

le système de surveillance, à faible coût, et à améliorer la précision de la décision. 

De nombreux paramètres du procédé peuvent être mesurés en continu à l’aide de 

capteurs physiques relativement simples et peu onéreux. A l’opposé, la détermination de 

certaines quantités exige des analyses de laboratoire coûteuses qui ne peuvent être 

exécutées en ligne [9]. En effet, et pour de nombreuses raisons, il est souvent indispensable 

de disposer de ce qu’on appelle « capteurs logiciels (ou softsensors, en anglais) », dont la 

fonction consiste à fournir à l’utilisateur une information complexe non observable 

directement, telle qu’un paramètre physico-chimique non mesurable en continu (ou à un 

coût prohibitif), sous forme d’un indice global de la qualité de l’eau. Ces informations sont 

ensuite utilisées comme des données d’entrée dans la procédure de diagnostic de la partie 

amont d’une station de production d’eau potable. La construction d’un capteur logiciel 

peut être vue aussi comme un problème d’apprentissage de relations entre variables à partir 

de données observées. Ils sont spécialement programmés avec des algorithmes dérivés de 

l’intelligence artificielle. Le problème devient dans ce cas-là, comme un problème de 

régression.  
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Le but de cette étude est d'établir des modèles d'aide à la décision pour le diagnostic et 

la surveillance avancée de la qualité de l'eau à travers les capteurs physiques installés pour 

l'acquisition de données. Généralement, ce système avancé comprend le matériel et les 

logiciels informatiques particuliers, tels que : les capteurs, les circuits de conditionnement, 

l'acquisition de données, la communication sans fil, les blocs de traitement du signal pour 

les grands ensembles de données, et être précédé d'un prétraitement des données d'entrée à 

l'aide d'une sélection de caractéristiques basées sur le modèle SOM préformé ou ACP, et 

suivi d'une décision finale en utilisant les méthodes de classification LSTM, SVM et RNA. 

Toutes ces étapes sont effectuées pour obtenir la solution la plus efficace en ce qui 

concerne l'évaluation de la qualité de l'eau.  

L'approche-cadre proposée pour la surveillance intelligente de la qualité de l'eau est 

illustrée à la figure 4.4, qui repose d'abord sur des données d'entrée sélectionnées et 

réduites à l'aide d'un modèle SOM préformé comme exemple et des méthodes 

d'apprentissage sont formés pour traiter les ensembles de données sur la qualité de l'eau. 

De plus, nous affinons de manière itérative notre modèle de reconnaissance avec de 

nouvelles données. Le processus de décision utilisant les méthodes d’apprentissage est 

effectué.  

 

Fig. 4.4. Le cadre proposé pour la surveillance de la qualité de l'eau. 

4.4. Résultats et discussion 

Dans cette étude, le cadre proposé ci-dessus a été appliqué aux données sur la qualité de 

l'eau des stations de deux barrages : Tilesdit à Bouira et Cheliff à Mostaganem. Pour tester 

l'applicabilité de la méthodologie suggérée, notre modèle de surveillance se compose de 



Chapitre IV                                                                                                                     Simulation et évaluation 

 

 
       109 

deux étapes : la sélection des caractéristiques et la décision de la reconnaissance de la 

qualité de l'eau. La technique de sélection des caractéristiques est basée sur ACP ou SOM 

et la technique de décision par classification et régression est basée sur LSTM, SVM et 

RNA. Le matériel utilisé pour effectuer nos expériences de simulation est le suivant : nous 

avons utilisé un processeur Intel Core TM i7-6820HQ et 2,71 GHz avec 8 Go de mémoire. 

Toutes les méthodes proposées ont été mises en œuvre et évaluées à l'aide du logiciel 

d'environnement MATLAB2019b avec le système d'exploitation Windows 10 (64 bits). 

4.4.1. Sélection des caractéristiques 

La sélection des caractéristiques pour la réduction de la dimensionnalité est une étape 

couramment utilisée dans l'apprentissage automatique pour garantir une bonne décision, de 

bonnes performances et un haut niveau de capacité de traitement du modèle ajusté. La 

première analyse est le processus de sélection d'un sous-ensemble de variables pertinentes 

et non corrélées à l'aide de l’ACP et SOM pour déterminer les données d'entrée pour les 

modèles de reconnaissance proposés. De plus, nous pouvons comprendre qu'il y a un 

changement des caractéristiques des données vers des composants qui ne sont pas corrélés. 

Dans l'apprentissage automatique, l'espace de caractéristiques réduit est généralement 

effectué en construisant un sous-ensemble des nouvelles dimensions à l'aide des méthodes 

ACP et SOM. 

A. Réduction de dimension par SOM 

Les cartes auto-adaptatives, cartes auto-organisatrices ou cartes topologiques forment 

une classe de réseau de neurones artificiels fondée sur des méthodes d'apprentissage non 

supervisées. Elles sont souvent désignées par le terme anglais self organizing maps (SOM), 

ou encore cartes de Kohonen du nom du statisticien ayant développé le concept en 1984. 

La littérature utilise aussi les dénominations : « réseau de Kohonen », « réseau auto-

adaptatif » ou « réseau auto-organisé ». SOM dans de nombreuses études montrent que la 

méthode peut surpasser les autres méthodes de sélection des caractéristiques clairsemées 

en termes de capacité de classification et de regroupement et de sélection optimale des 

entrées de données. Dans l'apprentissage automatique, l'espace de caractéristiques réduit 

est généralement effectué en construisant un sous-ensemble des nouvelles dimensions à 

l'aide de la méthode SOM. Les cartes de caractéristiques auto-organisées de Kohonen 

(SOM) sont une sorte de modèle de réseau de neurones non linéaire pour l'analyse de 

données multi variées. Le SOM est une cartographie préservant la topologie de l'espace de 

https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9seau_de_neurones_artificiels
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Apprentissage_non_supervis%C3%A9es&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Apprentissage_non_supervis%C3%A9es&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/Teuvo_Kohonen
https://fr.wikipedia.org/wiki/1984
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données d'entrée    sur un réseau bidimensionnel régulier ou hexagonal de nœuds comme 

une technique de réduction de dimensionnalité. A cette étape, la base de données provenant 

de la station Tilesdit est utilisée dans cette partie de ce travail (Figure 4.5, Tableau 4.1) ; 

 

Fig. 4.5. Partie évolution des variables de qualité de l'eau – Barrage Tilesdit. 

L'approche proposée de sélection des caractéristiques est utilisée pour identifier la 

corrélation et la similarité des paramètres de données d'entrée en utilisant la puissance de 

visualisation et le regroupement de SOM. Dans l'étape expérimentale, un [6 × 10] SOM 

composé de 60 unités (neurones) est utilisé pour la sélection des caractéristiques. En raison 

de la propriété de préservation topologique de SOM, les paramètres de données d'entrée 

qui sont très proches les uns des autres sont mappés sur les mêmes neurones ou ses voisins 

disposés sur le réseau de cartes. La distance entre le vecteur de référence ou prototype du 

neurone et ses voisins est calculée par U-matrix (la matrice de distance unifiée). La figure 

4.6 visualise en utilisant une échelle de couleurs, la distribution de toutes les variables ou 

plans de composants sur le SOM pour les vecteurs de données d'entrée et les distances 

vectorielles de référence entre les nœuds dans le plan de la matrice U [137]. La plus grande 

distance est tracée en jaune. Par exemple, les objets avec des valeurs élevées pour 

l'oxygène dissous sont situés dans la partie carrément du plan SOM. Le plan des 

composants donne visuellement des informations sur la relation entre un paramètre et les 

clusters. Les paramètres tels que : conductivité, TDS et oxygène dissous passent de petites 

valeurs (zone inférieure gauche) à de grandes valeurs (zone inférieure droite) sur la carte. 

Le pH avait une graduation de la couleur presque trop claire portant les valeurs supérieures 

à droite. Afin de regrouper les unités SOM formées, il est avantageux d'utiliser l'algorithme 
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U-Matrix qui a conduit à l'identification de 3 clusters situés à gauche, au centre et à droite. 

Cependant, il est difficile de reconnaître définitivement l'influence des indicateurs à partir 

des plans composants. 

La sélection du sous-ensemble des plans composants (Figure 4.7) à l'aide de SOM 

montre quatre groupes différents de variables [137]. Le premier sous-groupe est formé par 

les paramètres suivants : Ammonium, Nitrite et Turbidité. Le deuxième groupe de sous-

ensembles comprend les paramètres tels que : la dureté totale, la dureté permanente, le 

magnésium et la température. Le troisième groupe de sous-ensembles est formé par les 

paramètres tels que : Conductivité, Solides dissous totaux et Oxygène dissous. Le dernier 

groupe est constitué par le pH. À l'aide des plans de classement, une sélection appropriée 

des paramètres de qualité de l'eau de surface pourrait être effectuée. Chaque groupe bien 

défini pourrait être sélectivement présenté par l'un de ses membres. Ainsi, la turbidité et la 

conductivité ont été sélectionnées pour représenter respectivement le premier et le 

deuxième groupe. La conductivité a été choisie pour représenter le troisième groupe. La 

dernière variable pH sélectionnée représente le quatrième groupe. Les paramètres de 

qualité de l'eau sélectionnés pourraient être déterminés analytiquement de manière plus 

fiable et précise et sont directement liés à des influences anthropiques spécifiques le long 

du bassin versant du barrage. 

 

Fig. 4.6. Visualisation des plans variables (CP) et de la matrice U pour les données d'entrée 

affichées sur SOM – Barrage Tilesdit. 
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Fig. 4.7. Visualisation des plans variables sélectionnés par SOM– Barrage Tilesdit. 

En présence de paramètres chimiques non mesurables en continu. Ainsi les variables 

retenues sont : Conductivité (EC), Température (T°), Turbidité (TU) et pH. Les quatre 

paramètres sont sélectionnés comme entrée des modèles de surveillance proposés qui sont 

plus facilement mesurés en continu. L'objectif est de prédire l'état de la qualité de l'eau à 

partir de variables sélectionnées non corrélées (Température (T°), pH, Conductivité 

Electrique (EC) et Turbidité (TU)) avec un système à coût global inférieur et de meilleure 

qualité [137]. 

A cette étape, la base de données provenant de la station Cheliff est aussi utilisée dans 

cette partie de ce travail (Tableau 4.2) [138, 139]. La sélection du sous-ensemble des plans 

composants (Figure 4.8) à l'aide de SOM montre quatre groupes différents de variables.  
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Fig. 4.8. Visualisation des plans variables (CP) et de la matrice U pour les données d'entrée 

affichées sur SOM – Barrage Cheliff. 

La sélection du sous-ensemble des plans composants (Figure 4.8) à l'aide de SOM 

montre quatre groupes différents de variables. Le premier sous-groupe est formé par les 

paramètres suivants : Couleur, Turbidité, MO, Test Chlore, FTA, Bicarbonate. Le 

deuxième sous-groupe comprend les paramètres tels que : Conductivité, TDS, Chlore, 

Calcium, Dureté. Le troisième groupe de sous-ensembles est formé par les paramètres tels 

que : Température et Magnésium. Le dernier groupe est constitué par le pH [138, 139]. Les 

paramètres de qualité de l'eau sélectionnés pourraient être déterminés analytiquement de 

manière plus fiable et précise et sont directement liés à des influences anthropiques 

spécifiques le long du bassin versant du barrage [137, 138, 139]. 

En présence des paramètres chimiques qui sont non mesurables en continu. Alors les 

variables retenues sont : Conductivité Electrique (EC), Température (T°), Turbidité (TU) et 

pH. Les quatre paramètres sont sélectionnés en entrée des modèles de surveillance 

proposés qui sont plus facilement mesurés en continu et qui sont les mêmes paramètres 

réduits et utilisés sur le terrain à l'aide des capteurs directement installés à chaque étape de 

la station de production de barrage Tilesdit [137, 138, 139]. 

Cette solution n'est de toute façon pas définitive pour les deux bases de données, il sera 

probablement nécessaire d'effectuer un système de réapprentissage périodique pour tenir 

compte des situations susceptibles d'être rencontrées et permettre une adaptation continue 

de celui-ci aux éventuelles évolutions de la qualité de l'eau. Les deux ensembles de 
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données décrites par les quatre paramètres de qualité de l'eau sélectionnés a ensuite été 

soumis à un traitement chimiométrique par des approches d'apprentissage statistique [34, 

136, 137, 138, 139]. 

B. Réduction de dimension par ACP 

Dans cette partie, nous cherchons à développer notre approche cadre de contrôle et de 

surveillance de la qualité de l'eau à l'aide de plusieurs descripteurs fournis dans une usine 

de production d'eau par certains capteurs physiques. Ces paramètres sont collectés depuis 

l'usine de production de Tilesdit, l’une de deux bases de données utilisées auparavant. Pour 

la sélection des caractéristiques des données, la méthode ACP est utilisée avec une 

variation de 80 à 90 % des valeurs propres, sans aucune transformation des composants 

résultants qui ne sont pas corrélés [7]. Au total, 1800 échantillons (après avoir sélectionné 

les paramètres, les mesures de ses derniers se prennent trois fois par jours et cela contraste 

avec le prélèvement des paramètres chimiques qui nécessite un laboratoire et ça prend de 

temps, alors notre base de données sera élargie à 1800 échantillons) de huit paramètres 

physico-chimiques de la qualité de l'eau sont utilisés dans cette phase. Les paramètres tels 

que le pH, la température (T°), la conductivité électrique (EC) et la turbidité (TU) sont 

collectés par des capteurs installés dans tous les processus de traitement de la station. 

Chaque semaine, au laboratoire, certains paramètres chimiques sont examinés tels que : le 

magnésium (Mg), le bicarbonate (B), la dureté totale (TH) et le titre alcalin complet (FTA). 

Les données collectées susmentionnées seront appliquées pour vérifier le modèle 

d'évaluation de la qualité de l'eau. 

Dans un premier temps, une analyse par ACP est effectuée afin de déterminer les 

paramètres descripteurs ou variables d’entrée les plus représentatives de la qualité de l’eau. 

Il s’agit d’extraire les informations pertinentes tels que : matrice de corrélation, 

histogramme des valeurs propres et cercle de corrélation. A souligner toutefois, que 

l’ensemble des 8 variables d’entrée de cette base de données est retenu en raison de 

l’importance de ses paramètres pour la qualité de l’eau et la continuité de leurs mesures 

dans le temps. L’Analyse par ACP appliquée à l’ensemble des données de la base, fourni le 

tableau 4.3. 

Une matrice de variance-covariance est formée en utilisant l'ACP sur les variables 

d'entrée. D’après Le tableau 4.3 présente les résultats de l'ACP et les paramètres 

statistiques tels que les valeurs propres, la proportion de variance cumulée et la proportion 
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de variance. Les quatre PC indiquent 84,68 % de la proportion de variance totale des 

échantillons d'entrée et éliminent les composants restants, comme indiqué dans le tableau 

4.3 ces PC calculent principalement la variance initiale des données. 

De plus, les applications 1CP sont utilisées pour obtenir des vecteurs propres afin 

d'évaluer les coefficients pour l'apprentissage des PC. Les corrélations entre chaque 

variable et les principales composantes acquises sont présentées dans le tableau 4.3. Dans 

ce tableau, les paramètres les plus efficaces dans la formation des PC sont exposés en 

caractères gras. La variance totale dans l'ensemble de données représente 84,68 % des 

quatre premières composantes principales réunies. La première composante (PC1) est de 

32,07 %, 27,93 % étant la deuxième composante (PC2), 14,05 % étant la troisième 

composante (PC3) et 10,63 % de la variance totale étant la quatrième composante (PC4). 

En général, les concentrations EC, B et FTA sont manifestement les plus efficaces pour 

PC1 et représentent plus de 32 % des proportions de variance des variables d'entrée. De 

plus, les concentrations de T° et TH ont également le plus d'effet sur le PC2, qui contient 

plus de 27 % des proportions de variance des variables d'entrée. De plus, les concentrations 

de TU et de pH sont respectivement affectées par le PC3 et le PC4 [140, 141]. 

Tableau 4.3. Statistiques descriptives des principaux composants créés. 

 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 
Eigenvalues 

 2.57 2.23 1.12 0.85 0.57 0.33 0.27 0.06 
Total variance proportion (%) 

 32.07 27.93 14.05 10.63 7.16 4.10 3.32 0.74 

Cumulative variance proportion (%) 
 

 32.07 60.00 74.05 84.68 91.84 95.93 99.26 100 

Variables of eigenvectors obtained by applying PCA 

pH -0.57 -0.46 -0.25 0.52 -0.08 0.29 0.20 0.00 

EC 0.74 0.30 -0.37 0.08 0.26 0.33 -0.21 0.00 

T° -0.04 0.78 -0.10 -0.45 -0.28 0.22 0.22 0.00 

TU -0.26 -0.47 0.73 -0.27 0.07 0.29 -0.10 0.00 

Mg 0.38 0.48 0.43 0.48 -0.44 0.03 -0.13 -0.01 
B 0.87 -0.41 0.11 -0.03 0.01 0.01 0.20 -0.17 
TH  -0.03 0.70 0.42 0.27 0.46 -0.02 0.20 0.02 
FTA 0.85 -0.45 0.09 -0.00 -0.07 -0.01 0.16 0.17 

Dans le tableau 4.3, la décroissance rapide des valeurs propres est apparente. Pour 

évaluation des processus physico-chimiques prédominants, les valeurs propres des quatre 

premières composantes principales (PC1-PC4) peuvent être utilisées [142, 143]. Les 

concentrations EC, B et FTA sont très positives (0,74 – 0,87), tandis que la concentration 

de Mg est faiblement positive pour le premier composant (0,38). T° et TH ont des charges 
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positives élevées dans le PC2 (0,70 - 0,78), et les autres concentrations montrent des 

charges positives faibles (0,3 - 0,48). Les concentrations de TU dans le PC3 ont des 

charges positives élevées (0,73), tandis que les concentrations de FTA ont de faibles 

charges positives (0,09). Les concentrations de pH pour le PC4 montrent des charges 

positives élevées (0,52), tandis que le Mg affiche des charges positives modérées (0,48), et 

TU et TH montrent des charges positives faibles (0,08 - 0,27) [140, 141]. 

D'après le tableau 4.3, les quatre premiers PC sont les caractéristiques d'entrée des 

classificateurs évalués. Les variables retenues sont : pH, Température (T°), Conductivité 

Electrique (EC) et Turbidité (TU). En conséquence, la surveillance doit avoir lieu à la 

station d'épuration et de manière continue en utilisant des paramètres sélectionnés qui sont 

les plus représentatifs utilisés en raison des fortes corrélations existantes entre tous les 

paramètres, ainsi que les plus fondamentaux et facilement mesurables par des capteurs 

physiques dans le système de surveillance de la qualité de l'eau. Dans tous les cas, cette 

solution n'est pas définitive, un système de réapprentissage devrait probablement être mené 

périodiquement afin que les situations qui pourraient survenir soient prises en compte et 

ajustées en permanence pour faire évoluer la qualité de l'eau. 

4.4.2. Approche de surveillance de la qualité de l’eau par classification 

La surveillance de la qualité de l’eau joue un rôle important dans la gestion de 

l'environnement dans la plupart des pays du monde. L'utilisation rationnelle et la protection 

de cette ressource présente sans doute un intérêt considérable. Toutefois, les méthodes 

utilisées traditionnellement souffrent d’un handicap dû à la non-linéarité et la complexité 

des relations entre les variables de surveillance et l'état de la qualité de l’eau. On peut dire 

qu’il n'y a pas de méthode générale acceptée à ce jour. Certaines méthodes sont 

généralement employées dans plusieurs travaux pour évaluer l'état de la qualité de l'eau 

[144-149]. Toutefois, les réseaux de neurones artificiels souvent considérés comme une 

solution incontournable aux problèmes de modélisation de processus non linéaires, sont 

plus sollicités [150]. D’ailleurs, plusieurs travaux de contrôle et d’évaluation de la qualité 

de l'eau se basant sur ce type de méthodes, ont été élaborés [150, 151]. 

Les méthodes LSTM et SVM comme les réseaux neuronaux ont été aussi largement 

utilisée pour résoudre des problèmes de classification et de régression dans plusieurs 

domaines d’application. Dans notre application de contrôle de la qualité dans la première 
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partie de cette thèse ; la classification est la technique de contrôle utilisée pour la 

surveillance de la qualité de l'eau.  

Dans ce qui suit, nous présentons la combinaison des méthodes ACP et SOM avec les 

méthodes LSTM et SVM, et ce toujours dans le but du contrôle et de surveillance de la 

qualité de l'eau. L’ACP et SOM sont utilisés pour réduire la dimension des variables 

d’entrée pour en extraire celles qui sont pertinentes et non redondantes. Les méthodes 

LSTM et SVM restent plutôt utilisées et appliquées pour le même objectif, à savoir, la 

classification. Pour cette nouvelle situation, il s’agit d’une classification binaire où la sortie 

peut appartenir à deux classes bien différentes (classe I : potable, classe II : non potable).  

A. Apprentissage et classification  

Dans cette section, nous allons évaluer la qualité de l’eau à partir des paramètres 

physico-chimiques sélectionnés. A signaler toutefois que cette base de données est réalisée 

selon les normes de potabilité recommandées [152, 153], deux classes de qualité de l'eau 

ont été considérées : (Classe I : potable, Classe II : non potable). Pour procéder aux tests, 

deux bases d'apprentissage et de test constitués de données réelles relatives aux différents 

états qualitatifs de l'eau sont utilisés. Les données d'apprentissage de 1800 échantillons du 

barrage Tilesdit ont été collectées du 1er janvier 2016 au 31 décembre 2018, toutes 

constituées des quatre variables physico-chimiques réduites par ACP et SOM, qui sont : 

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

A.1. Evaluation des performances 

Les paramètres de performances, tels que : le taux de classification (ACC : le 

pourcentage de prédictions qui sont correctes), la sensibilité (Recall, Se : taux de vrais 

positifs), la spécificité (Sp), la précision (Pr : valeur prédictive positive), le score F (F-Scr) 

et le temps d'entraînement (T_train) ont été utilisés pour évaluer des performances de deux 

modèles proposés LSTM et SVM. Les mesures des performances sont calculées par les 

équations suivantes [154, 155] : 

Acc (%) = 
                                   

                                   
                                                                 (4.1) 

    %100*Pr
FPTP

TP


                                                                                                    (4.2) 
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FNTP

TP

TP
Se





Pr

                                                                                                          (4.3) 

%100*
FPTN

TN
Sp


                                                                                                   (4.4) 

Le vrai positif (TP) et le vrai négatif (TN) correspondent à des échantillons 

correctement classés de chaque classe, tandis que les faux positifs (FP) et les faux négatifs 

(FN) correspondent respectivement à des échantillons mal classés.  

A.2. Mise en œuvre du modèle LSTM 

Pour évaluer les méthodes proposées, une validation croisée standard de k-Fold avec        

k = 10 et un simple Holdout ont été mis en œuvre dans les phases d’apprentissage et de 

test. Pour valider la capacité de généralisation des modèles proposés avec simple Holdout, 

les données brutes sont divisées en deux sous-ensembles : 60 % sont utilisés pour 

l’apprentissage et les 40 % restants sont utilisés pour les tests. Les résultats de simulation 

avec toutes les mesures de performances de chaque méthode proposée sont présentés. 

L'architecture d’un réseau LSTM est la plus utilisée en pratique qui permet de répondre 

au problème de disparition de gradient. Elle est utilisée dans le domaine de l’apprentissage 

en profondeur (Deep learning). Une unité LSTM commune est composée d’une cellule, 

d’une porte d’oubli (Forget Gate), d’une porte d’entrée (Input Gate) et d’une porte de 

sortie (Output Gate) et gère une mémoire dynamique (notée C) qui évolue en fonction de la 

séquence de données temporelle. La principale idée derrière un LSTM est de diviser le 

signal qui traverse notre réseau en deux parties bien distinctes : Court Terme à travers 

le hidden state et Long Terme à travers le cell state. Le réseau utilisé pour décider sur l'état 

de l'eau est composé de trois couches connectées entre eux, une couche entièrement 

connectée (fully connected layer), une deuxième couche (softmax layer) et une couche de 

sortie (output layer). Chaque couche cachée est suivie d'une couche de suppression 

(dropout layer) implémentée entre les couches cachées et appliquée après chaque couche 

LSTM pour la régularisation (dropout value = 0.2). Dans cette application, différentes 

architectures de LSTM ont été testées pour déterminer le nombre adéquat de couches 

cachées et les neurones dans les couches cachées.  

Le Tableau 4.4 montre les résultats associés aux modèles LSTM dans les phases 

d’apprentissage et de test [137]. Les paramètres, tels que : les différents mesures de 
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performances, la technique de sélection de caractéristiques, la précision (ACC) pour la 

phase de test, le temps d'apprentissage et de test. Nous appliquons une validation croisée 

standard k-fold et des procédures Holdout simples pour évaluer les mesures de 

performance des modèles LSTM pour la classification de la qualité de l'eau. Les résultats 

décrits dans ce tableau ont été obtenus en utilisant des LSTM RNN à couche unique, le 

nombre de neurones dans la couche cachée (Hiddnum) = 100, le nombre d'itérations = 200, 

la taille du lot = 27 exemples d’apprentissage, batch_size = 72.  

Tableau. 4.4. Les résultats du modèle de classification LSTM dans les phases de formation et 

de test. 

Modèles 
Indicateurs de performances 

Pr Se Sp F-Scr T_tr (s) Acc 

LSTM-Holdout (Training) 99.64% 99.02% 96.99% 99.33% 1.2863e+3 98.81% 

LSTM-Kfold (Training) 100% 97.44% 100% 98.70% 936.03 97.67% 

LSTM-Holdout (Testing) 99.17% 99.37% 93.44% 99.27% 0.09 98.70% 

LSTM-Kfold (Testing) 100% 97.95% 100% 98.96% 0.08 98% 

D’après le tableau 4.4, les deux méthodes de validation croisée utilisées présentent de 

très bons résultats sur le plan décisionnel. Le taux de classification utilisant k-fold est de 

97.67% à 98%. Alors que le taux de classification utilisant Holdout est de 98,81 % à 

98,70%. Nous pouvons observer que la validation croisée utilisant Holdout est l’approche 

la mieux placée pour estimer les performances de nos modèles à cause de leurs résultats 

qui sont meilleurs. 

A.3.   Mise en œuvre du modèle SVM 

Les résultats d’apprentissage obtenus avec le modèle SVM utilisant la même base de 

1800 vecteurs de quatre variables sélectionnés auparavant, sont présentés dans les tableaux 

4.5 et 4.6. Les paramètres tels que le nombre de vecteurs de support (NVS) après 

apprentissage, les différentes mesures de performances (Pr, Se, Sp et F-Scr), le temps 

d’apprentissage (T_tr), ainsi que le taux de reconnaissance (ACC) sont tous indiqués pour 

différentes valeurs du facteur C, avec différentes fonctions noyaux (polynomial et RBF). 

Faut-il souligner que les paramètres σ et C associés au noyau RBF ainsi que d lié au 

degré du polynôme et γ (noyau polynomial) influent souvent sur la classification [20]. 

Par conséquent, une mauvaise sélection des paramètres C, σ et d peut entraîner un 

problème de sur-ajustement ou de sous-ajustement dans le processus de classification. 
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L'objectif est d'identifier le choix optimal de ces paramètres afin que le classificateur 

puisse classifier avec précision les données d'entrée à l'aide de la validation croisée k-fold. 

Toutes les paires de (C, σ) pour le noyau RBF et (d, C, γ) pour le noyau polynomial sont 

testées et choisies avec une meilleure précision utilisant la validation croisée. 

Dans les tableaux 4.5 et 4.6, les taux de reconnaissance avec l’utilisation de la sélection 

des caractéristiques par SOM et ACP variait de 98,10 % à 99,75 % dans la phase 

d'apprentissage et de 96,67 % à 99,81 % dans la phase de test [137]. Le taux de 

reconnaissance d’apprentissage utilisant un noyau linéaire est généralement inférieur à 

celui des noyaux RBF gaussien et polynomial. Pour le modèle SVM, les performances du 

processus de classification sont augmentées en raison de la sélection des caractéristiques, 

car SOM ou ACP recherche les composants non corrélés à partir de l'espace de données 

d'entrée et les traite de manière à ce qu'ils soient plus utiles dans la classification. 

Par conséquent, l'effet de la sélection des fonctions du noyau et de ses paramètres C et σ 

ou d et γ est très important pour obtenir de bonnes performances dans les ensembles 

d'apprentissage et de test et il n'y a pas de règles définies régissant son choix qui pourraient 

donner une performance satisfaisante. En effet, la performance dépend du choix de ces 

paramètres par l'utilisation de processus d'optimisation via des méthodes de validation 

croisée. 

Tableau. 4.5. Classification de la qualité de l'eau à l'aide du modèle SVM-SOM et des 

paramètres du noyau sélectionnés dans la phase de formation. 

Modèles 
Paramètres de 

fonction noyau 

Indicateurs de performances 

NSV Pr Se Sp F-Scr T_tr (s) Acc 

SVM-Holdout 

Linéaire  

(d=1, γ=3.53, 

C=879.23) 

 

31 

 

97.95% 

 

99.91% 

 

85.80% 

 

98.92% 

 

771.67 

 

98.10% 

Polynôme   

(d=2, γ=37.17, 

C=30.03) 

 

34 

 

99.73% 

 

99.73% 

 

97.86% 

 

99.73% 

 

926.89 

 

99.52% 

Gaissian RBF 

(σ=91.54, 

C=913.48) 

 

70 

 

100% 

 

99.12% 

 

100% 

 

99.56% 

 

71.98 

 

99.21% 

 

SVM-Kfold 

Linéaire  

(d=1, γ=1, 

C=0.007) 

 

29 

 

99.90% 

 

99.81% 

 

99.42% 

 

99.85% 

 

311.76 

 

99.75% 

Polynôme   

(d=2, γ=12.07, 

C=0.72) 

 

28 

 

 

99.90% 

 

99.71% 

 

99.42% 

 

99.81% 

 

575.37 

 

99.67% 

Gaissian RBF 

(σ=50.60, 

C=957.51) 

 

41 

 

99.90% 

 

99.71% 

 

99.42% 

 

99.81% 

 

575.37 

 

99.67% 
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Tableau. 4.6. Classification de la qualité de l'eau à l'aide du modèle SVM-SOM et des 

paramètres du noyau sélectionnés dans la phase de test. 

 

Modèles 

Paramètres du 

noyau 

Indicateurs de performances 

Pr Se Sp F-Scr T_tr (s) Acc 

SVM-Holdout 

Linéaire 

(d=1, γ=3.53, 

C=879.23) 

 

97.95% 

 

99.91% 

 

85.80% 

 

98.92% 

 

771.67 

 

98.10% 

Polynôme 

(d=2, γ=37.17, 

C=30.03) 

 

100% 

 

99.79% 

 

100% 

 

99.90% 

 

0.002 

 

99.81% 

Gaissian RBF 

(σ=91.54, 

C=913.48) 

 

99.79% 

 

100% 

 

98.36% 

 

99.90% 

 

0.003 

 

99.81% 

SVM-Kfold 

Linéaire 

(d=1, γ=1, 

C=0.007) 

 

99.65% 

 

99.83% 

 

92.86% 

 

99.74% 

 

0.002 

 

99.50% 

Polynôme 

(d=2, γ=12.07, 

C=0.72) 

 

99.30% 

 

99.82% 

 

86.67% 

 

99.56% 

 

0.002 

 

99.17% 

Gaissian RBF 

(σ=50.60, 

C=957.51) 

 

96.86% 

 

99.64% 

 

58.14% 

 

98.23% 

 

0.002 

 

96.67% 

A.4. Comparaison des performances de classification de deux modèles 

Dans cette étude, la principale contribution est d’apprendre et de classer les données de 

qualité de l'eau à l'aide des méthodes LSTM et SVM avec une sélection de caractéristiques 

basée sur SOM et ACP. Comparé aux réseaux de neurones ordinaires, LSTM possède des 

modules de réseau de neurones répétitifs, qui peuvent traiter automatiquement les 

informations sémantiques clés des données d'entrée. Dans cette étude, l'optimisation de la 

fonction d'activation et l'optimisation du post-traitement sont effectuées sur la base du 

réseau LSTM d'origine, ce qui améliore considérablement la précision des résultats de 

classification. Le succès du cadre proposé de point du vue performance peut être vu dans 

les tableaux 4.4, 4.5 et 4.6. Parmi nos contributions dans ce travail est de proposer 

l'utilisation de SOM avec les techniques LSTM dans le domaine de la surveillance de la 

qualité de l'eau. Pour plus de performances de classification, nous avons utilisé deux 

méthodes de validation croisée à savoir : k-fold standard et Holdout, pour estimer les 

performances des modèles de classification utilisés et les bases de données 

correspondantes ainsi que le choix des paramètres des fonctions noyaux dans l’utilisation 

de la techniques SVM. Il apparaît sur le plan décisionnel, les deux modèles obtiennent de 

bons résultats avec des taux de reconnaissance supérieurs à 98% dans les phases 
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d'apprentissage et de test avec la sélection de caractéristiques. Le meilleur résultat 

d'apprentissage du modèle LSTM-SOM, est de 98,81 % de taux de reconnaissance, 

99,02 % de sensibilité, 96,99 % de spécificité, 99,64 % de précision et 99,33 % de valeurs 

métriques de performances F1-Score sont obtenues. Le modèle SVM-SOM avec la paire 

appropriée (d = 2, γ = 37,17, C = 30,03), a taux de reconnaissance, de 99,81 %, une 

sensibilité de 99,79 %, une spécificité de 100 %, une précision de 100 % et des 

performances métriques F1-Score de 99,90 %. Le modèle SVM-SOM nécessite moins de 

temps que le temps d’apprentissage et de test par rapport au modèle LSTM-SOM. Les 

résultats de la classification ont clairement montré une précision et une sensibilité plus 

élevées pour les deux méthodes d'apprentissage automatique.  

Les résultats de la classification ont montrés clairement des taux de reconnaissance plus 

élevés pour les deux méthodes d'apprentissage utilisées. Selon le tableau 4.7, la méthode 

proposée a montré des résultats moins similaires et compétitifs avec un taux de 

reconnaissance de 99,81 % par rapport à Mesut Togaçar et al. [24], Ahmed et al. [28] et 

Djerioui et al. [29] en utilisant la méthode d'apprentissage en profondeur Auto-Encoder, 

ELM et SVM avec base de données sur la qualité de l'eau. 

Tableau. 4.7. Comparaison entre les méthodes proposées et les méthodes de classification 

rapportées antérieurement dans différents bases de données. 

Travaux  Bases de données Méthodes 
Taux de 

reconnaissance 

Sourav Kundu et al. 

[157] 
EEG signal SAE-ESVM 95.5% 

Indu Saini et al. [158] 
MIT-BIH Arrhythmia 

database. 
KNN algorithm 99.81 

Shao Haidong et al. 

[159] 
Fault diagnosis Enhancement Auto-Encoder 87.8% 

Ahmed et al. [160] Water quality database MLP 85% 

Djerioui et al. [161] Water quality database SVM and ELM 99,3% 

Mesut Togaçar et al. 

[156] 
Waste water quality database Auto-Encoder  99.95 

Notre travail [137] Water quality database 
SVM 99,81% 

LSTM 98,70 

Cette évaluation est en accord avec les résultats publiés par plusieurs travaux. Ils ont 

signalé que les modèles LSTM ou SVM ont une précision de classification élevée pour les 

données sur la qualité de l'eau, car ils utilisent les avantages de ces méthodes qui comblent 
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les lacunes des techniques conventionnelles avec différentes méthodes, bases de données et 

champs d’applications lors de l’évaluation des performances globales obtenues. Dans ce 

travail, nous constatons que des résultats meilleurs ou au moins similaires et compétitifs 

sont obtenus par rapport aux résultats d'approches similaires. De plus, notre approche 

réduit considérablement les temps d’apprentissage et de test en utilisant la sélection des 

caractéristiques basée sur SOM et ACP. L'impact de ce résultat est significatif sur le plan 

technique (temps d'apprentissage réduit) qu'économique (réduction du nombre de capteurs) 

et peut améliorer évidemment les performances de notre système de surveillance. 

Les résultats obtenus mettent l'accent sur l'explication des raisons théoriques et 

pratiques de la technique LSTM pour ce type d'application. De plus, les modèles LSTM 

peuvent prédire les valeurs séquentielles et volumineuses pour fournir une plus grande 

précision avec une meilleure prise de décision. Dans notre cas, les données que nous avons 

utilisées pour l'évaluation de la qualité de l'eau sont présentées avec une saisonnalité 

différente, ce qui permet à LSTM de bien les gérer par rapport aux autres modèles 

d'apprentissage automatique conventionnels. 

4.4.3. Approche de diagnostic par régression : Détection des anomalies, Validation et 

reconstruction des données manquantes 

La production d'une eau potable de qualité élevée et uniforme nécessite la mesure de la 

qualité des différents paramètres relatifs à la qualité de l'eau en entrée. Les capteurs 

défectueux peuvent entraîner une mauvaise interprétation de la qualité de l'eau ce que dus à 

une mauvaise décision comme la dose optimale du coagulant à injecter ce qui mène à une 

dégradation de la qualité de l'eau potable. Une deuxième étude concernant l'auto-validation 

et l’autocorrection des capteurs dans une station de production de l'eau potable lorsqu’il y a 

une détection de défaut au niveau des capteurs, l'identification du capteur défectueux et la 

reconstruction d'information de ce capteur.  

Dans cette section, nous avons évalué l'approche proposée sur plusieurs paramètres 

physico-chimiques utilisés pour la décision sur la qualité de l'eau. Dans cette application, 

deux modèles non supervisées de classification avancées, y compris la classification 

ascendante hiérarchique (CAH) et les cartes auto-organisées (SOM), sont utilisés pour 

l'évaluation de la qualité de l'eau. Les bases de données utilisée de la station du barrage du 

Cheliff à Mostaganem et du Tilesdit à Bouira qui sont constituées de même quatre 

variables physico-chimiques : température (T°), pH, conductivité électrique (EC) et 
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turbidité (TU) réduites par l'étape de sélection des caractéristiques basées sur le SOM et 

ACP en entrée des modèles de détection d'anomalies proposés. 

La figure 4.9 et 4.10 illustre la variation de toutes les variables au cours d'une période 

de collecte de données de la station du Tilesdit à Bouira (1800 échantillons) et du barrage 

du Cheliff à Mostaganem (284 échantillons) respectivement. Des analyses préliminaires 

ont été menées pour évaluer le comportement non linéaire des données tout au long de 

l'intervalle d'étude.  

 

 

Fig. 4.9. Caractéristiques de l'eau brute – Barrage Tilesdit. 
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Fig. 4.10. Caractéristiques de l'eau brute (Cheliff) 

A. Détection des anomalies 

Les algorithmes CAH et SOM ont été appliqués aux deux jeux de données 

précédemment utilisées (Tilesdit et Cheliff). Les mesures présentées sur la Fig. 4.11 sont 

utilisées pour effectuer la formation SOM (training), avec 4 variables pour obtenir une 

sortie visuelle, La classification SOM peut également être fournie sous un format 

numérique des 4 capteurs en 2 groupes (Tableau 4.8).  

 

Fig. 4.11, (a). Plans composants du SOM pour 

un fonctionnement normal (Tilesdit). 

 

Fig. 4.11, (b). Plans composants du SOM pour 

un fonctionnement normal (Cheliff). 
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La figure 4.12 (a et b) montre une présentation graphique des résultats obtenus par la 

classification ascendante hiérarchique (CAH) appelée dendrogramme. La comparaison de 

l'approche CAH hiérarchique et de l'approche SOM donne exactement les mêmes résultats 

[138]. CAH donne une division pour deux groupes de variables liées, tandis que SFOM 

donne définitivement deux groupes (les deux groupes de deux méthodes sont présentés 

dans les figure 4.11 a et b, figure 4.12 a et b et le tableau 4.8). Le regroupement par SOM 

ressemble à ceux obtenus par CAH [138]. Le groupe II contient (Turbidité, pH, 

Température), le premier groupe contient la Conductivité. En général, la visualisation 

SOM est en bon accord avec les résultats obtenus par CAH. 

 

Fig. 4.12, (a). Dendrogramme CAH, 

fonctionnement normal (4 capteurs) – Barrage 

Tilesdit. 

 

Fig. 4.12, (b). Dendrogramme CAH : 

fonctionnement normal (4 capteurs) – Barrage 

Cheliff. 

Tableau. 4.8. Classification décision pour un fonctionnement normal SOM et Méthode CAH. 

Bases de données  pH Conductivité Température Turbidité 

Tilesdit 2 1 2 2 

Cheliff 2 1 2 2 

Cette présentation illustrée aux figures 4.11 (a et b) et 4.12 (a et b) et le tableau 4.8 est 

considérée comme une description de référence qui nous permet de comparer à d'autres 

mesures que nous voulons distinguer si elles sont normales ou anormales. Chaque 

dissemblable à cette présentation est considéré comme anormale. Alors, pour déterminer si 

des informations erronées sont émises par les capteurs, des tests d'hypothèse doivent être 
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effectués par la construction des évaluations statistiques de test, qui jouent un rôle crucial 

dans la détection d'anomalies dans la surveillance du processus. Dans l'étape suivante, on 

va générer un défaut au niveau d'un capteur quelconque et nous remarquons les 

changements dans les deux présentations. 

 Dans ce premier exemple, un défaut est introduit le 500
ème

 et le 50
ème

 jour au niveau du 

capteur de pH (en modifions sa valeur dans la base de données de 7.42 à 70.42 et de 7.57 à 

75.7 respectivement) comme montre les deux figures 4.13-(a) et 4.14-(a). La détection du 

défaut apparaît sur les deux présentations CAH et SOM (la figure 4.15-(a et b) et la figure 

4.17-(a et b)). Le changement de classification de capteur de pH sur le dendrogramme 

(figure 4.15-(a, b)) par rapport au dendrogramme de référence montre un diagnostic d'un 

défaut, aussi les plans des composants de la carte SOM présentés sur la figure 4.17-(a, b) 

qui montre un modèle différent de celle du fonctionnement normal (le plan du capteur de 

pH n'est pas similaire au plan normal); ce changement confirme qu'un défaut est détecté au 

niveau du capteur de pH.  

 

Fig. 4.13, (a). Mesure du pH avec défaut 

artificiel- Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.13, (b). Mesure de Conductivité avec défaut 

artificiel- Barrage Tilesdit 
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Fig. 4.14, (a). Mesure du pH avec défaut 

artificiel- Barrage Cheliff. 

 

Fig. 4.14, (b). Mesure de conductivité avec 

défaut artificiel - Barrage Cheliff. 

 

Fig. 4.15, (a). détection de défaut du capteur 

pH-Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.16, (a). détection de défaut du capteur 

Conductivité-Barrage Tilesdit. 



Chapitre IV                                                                                                                     Simulation et évaluation 

 

 
       129 

 

Fig. 4.15, (b). détection de défaut du capteur 

pH – Barrage Cheliff 

 

 

Fig. 4.16, (b). détection de défaut du capteur 

Conductivité-Barrage Cheliff. 

 

 

Fig. 4.17, (a). Plans des composants du 

SOM montrant le défaut du capteur pH- 

Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.17, (b). Plans des composants du SOM 

montrant le défaut du capteur pH - Barrage 

Cheliff. 

 Le même travail est répété sur le capteur de conductivité, un défaut est généré au 800
ème

 

et 80
ème

 jour (en modifions sa valeur dans la base de données de 530 à 5.3 et de 1834 à 

18.34 respectivement) comme montre les deux figures 4.13-(b) et 4.14-(b). Les 

présentations graphique de CAH et les cartes SFOM sont illustrées dans les deux figures 

4.16-(a, b) et 4.18-(a, b) respectivement montre des modèles différents des modèles de 

références, ce qui signifie qu'un défaut est arrivé au capteur de conductivité. 
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Fig. 4.18, (a). Plans des composants du 

SOM indiquant le défaut du capteur de 

conductivité - Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.18, (b) Plans des composants du SOM 

indiquant le défaut du capteur de conductivité - 

Barrage Cheliff. 

 Le cas d’une simulation de deux défauts en même temps : on va générer deux défauts en 

même temps sur deux capteurs déférents (capteur pH et conductivité) au 600
ème

 et 60
ème

 

jour. Le changement de la présentation SFOM et de la présentation sur le dendrogramme 

CAH des deux capteurs affirme qu'un dysfonctionnement s'est produit au niveau des deux 

capteurs 1 et 2 (Figure. 4.19, (a et b)) et (Figure. 4.20, (a et b)). 

 

Fig. 4.19, (a). Plans des composants du 

SFOM montrant le défaut des capteurs de 

conductivité et de pH- Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.19, (b). Plans des composants du 

SFOM montrant le défaut des capteurs de 

conductivité et de pH-Barrage Cheliff. 
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Fig. 4.20, (a). Détection de défaut du 

capteur de conductivité et de pH-Barrage 

Tilesdit. 

 

Fig. 4.20, (b). Détection de défaut des 

capteurs de conductivité et de pH-Barrge 

Cheliff. 

B. Validation et reconstruction des données manquantes  

Dans la section précédente, nous avons montré l'application de la technique SOM à la 

détection de données aberrantes. Nous allons maintenant présenter comment utiliser ce 

modèle pour traiter les données invalides ou manquantes. Cette approche peut représenter 

les connaissances obtenues à partir des données sous forme de modèles (prototypes) ou de 

vecteurs de référence. Cette méthode propose d'estimer toutes les valeurs manquantes d'un 

vecteur dans un même système, quel que soit le nombre de variables disponibles. 

Néanmoins, il est évident que l'exactitude de la reconstruction dépendra du nombre de 

variables disponibles par rapport au nombre de variables manquantes. Pour évaluer les 

performances de la méthode de validation et de reconstruction des données manquantes, 

des tests de simulation ont été réalisées et des résultats ont été comparés aux résultats réels 

de références de la base de Tilesdit. Deux défauts ont été artificiellement introduits entre le 

650
ème

 et le 670
ème

 jour au niveau du capteur qui mesure le pH (figure. 4.21-a), et l’autre 

entre le 500
ème

 et le 510
ème

 jour au niveau du capteur de conductivité (figure. 4.21-b). La 

Figure 4.22-(a et b) montre la reconstruction des données manquantes pour le pH 

défectueuse. Après avoir visualisé quel descripteur doit être précisément déclaré 

défectueux (dans notre cas le capteur de pH et le capteur de conductivité, ces échantillons 

anormaux sont ensuite retirés pour calculer un nouveau prototype récupéré avec 

uniquement des échantillons normaux. La figure 4.23-(a et b) montre les valeurs de 

reconstruction des données manquantes pour la conductivité défectueuse. La procédure 
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SOM permet le rejet des échantillons atypiques et met donc en œuvre une sorte de 

«détection de nouveauté». Cependant, ce type de rejet peut provenir de sources 

d'acquisition de données peu fiables, de capteurs défectueux, d'erreurs de collecte de 

données ou simplement d'un manque d'exhaustivité des données. Il s'agit d'une approche 

conservatrice des changements de données. Nous notons que l'approche adoptée dans ce 

travail basé sur SOM et CAH a presque reconnues les échantillons défectueux. De plus, 

l'approche SOM permet d'estimer les variations de ces échantillons. La fiabilité et la 

robustesse de cette approche sont justifiées par le processus de validation-reconstruction 

des mesures erronées. La comparaison entre les valeurs réelles et les valeurs estimées 

convient que cette méthode à adopter donne des résultats approximatifs, mais pas exacts.  

 

Fig. 4.21, (a). Mesure du pH avec un défaut 

artificiel- Barrage Tilesdit. 

 

 

Fig. 4.21, (b). Mesure de la conductivité avec un 

défaut artificiel- Barrage Tilesdit. 

 

Fig. 4.22, (a et b). Reconstruction du pH défectueuse-BarrageTilesdit 
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Fig. 4.23, (a et b). Reconstruction de conductivité défectueuse-Barrage Tilesdit 

 Pour évaluer les performances de la méthode de validation et de reconstruction des 

données manquantes, des tests de simulation ont été réalisées et des résultats ont été 

comparés aux résultats réels de références de la base de Cheliff. Un défaut est 

artificiellement introduit entre le 65ème et le 67ème jour au niveau du capteur qui mesure 

le pH (figure. 4.24-a), et un autre défaut entre le 50ème jour et le 56ème jour au niveau du 

capteur de conductivité (figure. 4.24- b). La Figure 4.25- (a et b) montre la reconstruction 

des données manquantes pour cette méthode pour le pH défectueuse. La figure 4.26 - (a et 

b) montre les valeurs de reconstruction des données manquantes pour la conductivité 

défectueuse. Après avoir visualisé quel descripteur doit être précisément déclaré 

défectueux (dans notre cas le capteur de pH et le capteur de conductivité), ces échantillons 

anormaux sont ensuite retirés pour calculer un nouveau prototype récupéré avec 

uniquement des échantillons normaux. Les tableaux 4.11 et 4.12 résument et illustrent les 

différentes données erronées reconnues à l'aide de l'approche SOM et CAH. Nous notons 

que l'approche adoptée dans ce travail basé sur SOM et CAH a pu presque reconnu les 

échantillons défectueux. De plus, l'approche SFOM permet d'estimer les variations de ces 

échantillons et de valider et reconstruire les données manquantes. La fiabilité et la 

robustesse de cette approche sont justifiées par le processus de validation-reconstruction 

des mesures erronées. La comparaison entre les valeurs réelles et les valeurs estimées 

convient que cette méthode à adopter, donne des résultats approximatifs, mais pas exacts.  
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Fig. 4.24, (a). Mesure du pH avec un défaut 

artificiel- Barrage Cheliff 

 

Fig. 4.24, (b). Mesure de conductivité avec un 

défaut artificiel- Barrage Cheliff 

  

Fig. 4.25. (a et b). Reconstruction du pH défectueuse-Barrage Cheliff 

  

Fig. 4.26. (a et b).  Reconstruction de conductivité défectueuse-Barrage Cheliff 

Tableau. 4.9. Valeurs du pH réelles, prévues et aberrantes du barrage de Tilesdit. 

Jours 
650éme 

jours 

651éme 

jours 

652éme 

jours 

653éme 

jours 

654éme 

jours 

655éme 

jours 

656éme 

jours 

657éme 

jours 

658éme 

jours 

659éme 

jours 

660éme 

jours 

661éme 

jours 

662éme 

jours 

663éme 

jours 

664éme 

jours 

665éme 

jours 

666éme 

jours 

667éme 

jours 

668éme 

jours 

669éme 

jours 

670éme 

jours 

Valeur 

réel 
7.37 7.37 7.38 7.35 7.4 7.41 7.42 7.32 7.43 

7.48 7.41 7.25 7.31 7.33 7.34 7.36 7.37 7.3 7.34 7.37 7.4 

Valeur 

estimé 
7.81 7.80 7.76 7.80 7.77 7.75 7.80 7.76 7.80 

7.78 7.81 7.80 7.79 7.75 7.78 7.76 7.72 7.74 7.79 7.79 7.78 

Valeur 

fausse 
70.37 70.37 70.38 70.35 70.4 70.41 70.42 70.32 70.43 

70.48 70.41 70.25 70.31 70.33 70.34 70.36 70.37 70.3 70.34 70.37 70.40 
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Tableau. 4.10. Valeurs de conductivité réelles, prévues et aberrantes du barrage de Tilesdit. 

Jours 
500éme 

jours 

501éme 

jours 

502éme 

jours 

503éme 

jours 

504éme 

jours 

505éme 

jours 

506éme 

jours 

507éme 

jours 

508éme 

jours 

509éme 

jours 

510éme 

jours 

Valeur 

réel 
597 587 587 595 596 594 589 

590 596 596 594 

Valeur 

estimé 
573.92 580.60 576.05 582.42 576.68 577.95 580.06 

578.95 578.93 574.90 574.44 

Valeur 

fausse 
5.97 5.87 5.87 5.95 5.96 5.94 5.89 

5.90 5.96 5.96 5.94 

Tableau. 4.11. Valeurs du pH réelles, prévues et aberrantes du barrage de Cheliff. 

Jours 
65éme 

jours 

66éme 

jours 

67éme 

jours 

68éme 

jours 

69éme 

jours 

70éme 

jours 

71éme 

jours 

72éme 

jours 

73éme 

jours 

Valeur 

réel 
8.10 8.08 8.10 8.08 8.10 8.09 8.14 8.14 8.13 

Valeur 

estimé 
7.7446 7.3009 7.4956 7.5173 7.6062 7.6591 7.6187 7.6781 7.5087 

Valeur 

fausse 
80.10 80.08 80.10 80.08 80.10 80.09 80.14 80.14 80.13 

Tableau. 4.12. Valeurs de conductivité réelles, prévues et aberrantes du barrage de Cheliff. 

Jours 
50éme 

jours 

51éme 

jours 

52éme 

jours 

53éme 

jours 

54éme 

jours 

55éme 

jours 

56éme 

jours 

Valeur 

réel 
2225 2225 2220 2140 2120 1920 1144 

Valeur 

estimé 
2053.3 2037.1 2067.7 2041.9 2065.5 2037.6 2090.9 

Valeur 

fausse 
22.25 22.25 22.2 21.4 21.2 19.2 11.44 

Tableau. 4.13. Mesures de performance des résultats de la reconstruction des données pour les 

deux barrages. 

Paramètres  RMSE pH 
RMSE 

Conductivité 

Tilesdit 0.0448 1.2481 

Cheliff 0.1383 84.3795 

Les résultats que nous avons obtenus par cette étude sont similaires et compétitifs et en 

combinaison avec ceux obtenus par B. Lamrini et al. [162] et Y. Zhang et al. [163]. Les 

deux techniques SOM et CAH montrent le point clé du processus de détection des 

anomalies, Validation et reconstruction des données manquantes. 
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4.4.4. Approche de surveillance et de contrôle : Prédiction de la dose du coagulant, 

l’indice de qualité de l’eau et capteurs logiciels   

A.1. Approche de contrôle par la prédiction de la dose du coagulant - Capteurs 

logiciels   

Dans cette section, nous avons évalué l'approche proposée sur plusieurs paramètres 

physico-chimiques utilisés pour la modélisation des capteurs logiciels. La base de données 

utilisée est constituée des quatre variables physicochimiques : température (T°), pH, 

conductivité électrique (EC) et turbidité (TU) réduites par l'étape de sélection des 

caractéristiques basées sur la SOM et l’ACP en entrée du modèle de capteur logiciel 

proposé (Figure. 4.10) et après avoir utilisé aussi les méthodes SOM et CAH pour la 

détection des anomalies et la validation et reconstruction des données manquantes. La 

prédiction du dosage optimal de coagulant à partir des caractéristiques de l'eau validées et 

reconstruites dans le cas où des défauts sont détectés, est un problème de régression non 

linéaire qui peut être résolu à l'aide de méthodes d’apprentissage statistiques. La technique 

SVM appliquée à la régression (SVR) a été utilisé dans ce cas-là pour prédire le dosage 

optimal de coagulant. Les mesures optimales de dosage de coagulant déterminent les 

performances des capteurs logiciels de régression. Cela dépend également de l'intervalle 

d'échantillonnage utilisé dans la génération des données d'entraînement et de test. 

Dans la formulation SVR, C et ε sont deux paramètres au choix spécifiés par 

l'utilisateur ; tandis que C représente le compromis entre la complexité du modèle et 

l'erreur d'approximation, ε signifie la largeur de la zone ε-insensible utilisée pour ajuster 

les données d'apprentissage. Ces deux paramètres indiqués ainsi que la forme spécifique de 

la fonction noyau contrôlent la précision et la performance de généralisation de l'estimation 

de régression. 

Pour évaluer la méthode utilisée, une validation croisée de 10-Fold a été effectuée dans 

les phases d’apprentissage et de test de la base de données Cheliff. Le processus de 

validation croisée peut arrêter le problème de sur-ajustement qui est très important dans la 

sélection aléatoire de sous-échantillons utilisée pour tester et apprendre des ensembles de 

données et des paramètres. Nous pouvons développer des modèles de régression avec des 

performances et une précision élevées grâce à l'utilisation de la validation croisée. Nous 

utilisons une validation croisée de 10-Fold pour rechercher également le paramètre de 

noyau approprié, à savoir la largeur du noyau RBF (), le coefficient de pénalisation (C) et 
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le paramètre de fonction de perte (ε). Il a été constaté que RBF en tant que fonctions du 

noyau a les meilleures performances parmi les fonctions testées. Pour obtenir un modèle 

SVR optimal, il est nécessaire d'examiner les effets de la fonction du noyau et de ses 

paramètres. Les valeurs optimales des paramètres spécifiques au SVR qui ont minimisé 

sont : le RMSE est répertoriées dans le tableau 4.14. Toutes les paires de (C, ) pour le 

noyau RBF sont testés et celle donne la meilleure précision de validation croisée est 

sélectionnée. Les meilleures valeurs optimales des paramètres de la fonction RBF du 

modèle SVR sont (C = 1000 et 

L’étape d’apprentissage utilisant les hyper-paramètres indiqués ci-dessus, les Figure 

4.27 et Figure 4.28 montrent l'une des comparaisons de validation croisée de 10-Fold entre 

la valeur réelle mesurée de la dose optimale de coagulant et les valeurs prédites de 

l'ensemble de données d’apprentissage et de test, respectivement [139]. 

 

Fig. 4.27. Comparaison entre les valeurs réelles mesurées et prédites de dose optimale de 

coagulant de l'ensemble de données d'apprentissage. 

 

Fig. 4.28. Comparaison entre les valeurs réelles mesurées et prédites de dose optimale de 

coagulant de l'ensemble de données de test. 
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On peut facilement remarquer que les vecteurs d'entraînement (R
2
 = 0,9979) et les 

vecteurs de test (R2 = 0,9502) sont distribués à proximité de la ligne parfaite, ce qui 

signifie que le dosage optimal de coagulant prédit avec la méthode SVR proposée a une 

grande précision pour les deux bases d’apprentissage et de test de l’ensembles de données. 

Les deux indices évalués (RMSE : Racine care de l’erreur quadratique ; R
2
 : Coefficient 

de détermination) de tous les échantillons d'apprentissage et de test sont présentés dans le 

tableau 4.14 [139]. 

Tableau. 4.14. Mesures de performance du modèle SVR de capteur logiciel de la dose optimal de 

coagulant. 

Paramètres  Apprentissage  Test 

RMSE 0.11 0.58 

R
2
 0.9979 0.9502 

Temps de test 38.81 sec 0.03 ms 

D’après le tableau 4.14, les RMSE des ensembles de données d'apprentissage sont 

relativement faibles et de niveau d’erreur faible avec R
2
 à un niveau élevé, ce qui signifie 

que la valeur de dosage de coagulant optimale prédite par le modèle basé sur SFOM/ACP-

SVR est de haute précision et stabilité. Par rapport aux résultats de prédiction des 

ensembles d'apprentissage, les indices évalués des ensembles de test ont légèrement 

échangé avec quelques fluctuations, mais sont toujours restés dans une fourchette 

raisonnable. Bien que la performance prédictive des échantillons d'apprentissage soit 

meilleure que celle des échantillons de test, les indices évalués correspondant à toutes les 

validations croisées de 10-Fold sont raisonnables car les échantillons de test sont tous 

nouveaux pour le modèle formé par les ensembles d'apprentissage. Ces résultats sont 

équivalents aux résultats obtenus par Djerioui et al. [161], Fan et al. [164] et Jain et al. 

[165] dans différentes bases de données et applications qui ont fonctionné sur les 

échantillons d'entraînement et de test avec validation croisée utilisant des modèles de 

capteurs logiciels SVR. Dans tous les cas, cette solution n'est pas définitive, un système de 

réapprentissage devrait probablement être mené périodiquement afin que les situations qui 

pourraient survenir soient prises en compte et ajustées en permanence pour faire évoluer la 

qualité de l'eau.  
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A.2. Approche de surveillance : Indice de qualité - Capteurs logiciels   

L'évaluation de la qualité de l’eau peut être utilisée pour évaluer les propriétés de l'eau 

en référence à la qualité naturelle et aux effets sur la santé humaine. Il peut être évalué en 

mesurant un large éventail de variables pour représenter le niveau de pollution de l'eau. Par 

conséquent, une technique mathématique robuste est nécessaire pour combiner la 

caractérisation physico-chimique de l'eau en une seule variable qui décrit la qualité de 

l'eau. Compte tenu de cela, un indice de qualité de l'eau (IQE) a été développé sous la 

forme d'un nombre unique qui utilise un ensemble de variables physico-chimiques de l'eau 

pour expliquer la qualité de l'eau à un certain endroit et à un certain moment. L'IQE est un 

nombre sans unité qui reflète l'état de la qualité de l'eau. Le concept d'IQE est basé sur la 

comparaison du paramètre de qualité de l'eau avec les normes réglementaires respectives.  

Il existe plusieurs équations pour l'IQE dans différents pays tels que les États-Unis, 

Canada et la Malaisie, qui sont développées sur la base des normes de la US National 

Sanitation Foundation. Dans notre étude, douze (12) paramètres ont été choisis comme 

principales variables de qualité de l'eau pour développer IQE pour les eaux de surface de la 

zone d’étude de barrage de Tilesdit de Bouira – Algérie dans l’année 2018 (tableau 4.15). 

Ces variables doivent être converties en paramètres non dimensionnels par des fonctions de 

sous-indice. 

La méthode conventionnelle nécessite des transformations de longue durée pour 

calculer les sous-indices. De plus, les sous-indices nécessitaient l'inclusion de différentes 

équations, qui nécessitent beaucoup d'efforts et de temps pour estimer l'IQE final. Par 

conséquent, l'estimation d'un tel IQE est lourde et peut conduire à des erreurs 

occasionnelles. 

Tableau. 4.15. Base de données sur les normes d'eau brute 2009 et 2011 – Barrage Tilesdit 

Années 

Paramètres de pollution (mg/l) 

NH4
+
 

(mg/l) 

NO
-2

 

(mg/l) 

Ca
2+

 

(mg/l) 

Cl
-
 

(mg/l) 

HCO3
-
 

(mg/l) 

TH   

(CaCO3) 

(mg/l) 

PEH(CaCO3) 

(mg/l) 

TAC 

(mg/l) 

2009 0,08 0,07 52,37 59,17 219,45 224,83 46,98 179,01 

2011 0,12 0,08 36,19 52,12 206,95 195,05 21,69 169,00 

Années 

Paramètres physico-chimiques 

Conductivité  

à 25°C (ms/cm) 

Température 

(°C) 

Turbidité 

(NTU) 
pH 

2009 580,08 16,30 3,68 7,60 

2011 543,12 15,30 2,50 6,98 
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  Calcul de l’Indice de qualité de l’eau (IQE) 

Le calcul de l’IQE est une technique de classification de la qualité de l’eau qui repose 

sur la comparaison des paramètres de qualité de l'eau avec les normes internationales ou 

nationales dans le cadre de cette étude. Ces variables doivent être converties en variables 

non dimensionnelles à l'aide des fonctions de sous-indice (SI). L’IQE résume de grandes 

quantités de données sur la qualité de l'eau en termes simples (Excellente, Bonne, 

Mauvaise, Très mauvaise, etc.). Dans cette étude l’indice IQE est appliqué pour estimer 

l’influence des facteurs naturels et anthropiques sur la base de plusieurs paramètres clés du 

chimisme des eaux de surface de barrage Tilesdit. Cet indice est calculé en suivant la 

méthode de l’indice arithmétique pondéré. Dans cette approche, une valeur numérique 

appelée poids relatif (Wi), spécifique à chaque paramètre physico-chimique, est calculée 

selon la formule suivante : 

i

i
s

k
W                                                                                                                              (4.5) 

Où : 

Wi : le poids de chaque paramètre selon son importance relative dans la qualité des eaux de 

boisson, 

K : constante de proportionnalité et peut également être calculée à l’aide de l’équation 

suivante : 

 


n

i
is

K

1
)

1
(

1
                                                                                                                   (4.6) 

n : nombre de paramètres, 

Si : valeur maximale de la norme standard algérienne des eaux de surface de chaque 

paramètre en mg/l sauf pour le pH, T° et la conductivité électrique. 

Ensuite, une échelle d’évaluation de la qualité (Qi) est calculée pour chaque paramètre 

en divisant la concentration par la norme du paramètre et en multipliant l’ensemble par 100 

comme dans la formule suivante : 

100*)(
i

i
i

S

C
Q                                                                                                                   (4.7) 

Qi : échelle d’évaluation de la qualité de chaque paramètre. 

Ci : la concentration de chaque paramètre en mg/l. 



Chapitre IV                                                                                                                     Simulation et évaluation 

 

 
       141 

Finalement l’indice global de la qualité de l’eau (IQE) est calculé par l’équation suivante : 








n

i i

n

i ii

W

WQ
IQE

1

1
*

                                                                                                           (4.8)                         

Cinq classes de qualité peuvent être identifiées selon les valeurs de l’indice de qualité de 

l’eau IQE selon les normes et les recommandations de l'Organisation mondiale de la santé 

(OMS) relatives à la qualité de l’eau (tableau. 4.16). 

Tableau. 4.16. Classification et usage possible de l’eau selon l’IQE [166, 167, 168] 

Classe d’IQE Type d’eau Usage possible 

0 - 25 Excellente qualité Eau potable, irrigation et industrie 

>25 - 50 Bonne qualité Eau potable, Irrigation et industrie 

>50 - 75 Mauvaise qualité Irrigation et industrie 

>75 - 100 Très mauvaise qualité Irrigation 

 

> 100 Eau non potable Traitement approprié requis avant 

utilisation 

Le poids relatif (Wi) de chaque paramètre physico-chimique et la constante de 

proportionnalité K sont calculés en premier lieu en utilisant les valeurs maximales de la 

norme standard algérienne des eaux de surface des paramètres physicochimiques étudiés. 

Le calcul de l’indice de qualité de l’eau (IQE) de ces paramètres physico-chimiques sont 

illustrées dans les tableaux 4.17 et 4.18. 
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Tableau. 4.17. Valeur des paramètres physiques et chimiques et normes algériennes de qualité des eaux de surface année 2018. 

 
Paramètres 

Si 

valeur maximale 

standard, Algérie 

 
1/Si 

 
Wi 

Qi 

(Aout-11) 

Qi 

(Sept-11) 

Qi 

(Oct-11) 

Qi 

(Nov-11) 

Qi 

(Dec-11) 

pH 7 0.142 0.019 106.231 106.603 110.141 112.539 112.765 

Conductivité à 25 °C 

ms/cm 
2700 0.000 0.000 21.666 24.021 20.907 20.424 21.025 

Température °C 25 0.040 0.005 81.375 72.323 75.158 67.981 58.857 

Turbidité

(NTU) 
5 0.200 0.026 45.718 34.624 61.730 54.244 44.354 

Ammonium 

(mg/l) 
0.5 2.000 0.268 49.8 43.34 18.537 15.622 37.93 

NO-2 

(mg/l) 
0.2 5.000 0.67 8.225 77.372 0 0 7.862 

Ca2+ 

(mg/l) 
200 0.005 0.000 24 21.2 17.8 16.38 21 

Cl
-
 

(mg/l) 
500 0.002 0.000 10.65 12.07 12.815 12.581 11.786 

HCO (mg/l) 50 0.020 0.002 488 479.866 366 361.264 376.38 

TH (mg/l) 200 0.005 0.000 108 109.666 98.25 74.8 90.5 

Dureté permanente 

(mg/l) 
200 0.005 0.000 8 11.333 10.025 2.87 10.856 

Titre alcalin complet 
(mg/l) 

500 0.002 0.000 40 40.333 30 29.612 30.85 

 
Σ 

 

𝑺𝒊 
7.42 

    1  
𝐾 = ∑( 1 ) 

       Si 

0.13 
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Tableau. 4. 18. Valeurs de l'indice IQE et classe de qualité des eaux de surface pour le barrage de 

Tilesdit dans l'année 2018 

Mois IQE Classe de qualité de l'eau 

Janv-18 47.66 Bonne qualité 

Fevr-18 36.15 Bonne qualité 

Mars-18 38.94 Bonne qualité 

Avr-18 43.92 Bonne qualité 

Mai-18 36.64 Bonne qualité 

Juin-18 100.26 Eau non potable 

Juil-18 64.48 Mauvaise qualité 

Aout-18 23.68 Excellente qualité 

Sept-18 68.38 Mauvaise qualité 

Oct-18 9.87 Excellente qualité 

Nov-18 8.89 Excellente qualité 

Dec-18 19.97 Excellente qualité 

Quatre classes de qualité dans notre cas peuvent être identifiées selon les valeurs de 

l’indice de qualité de l’eau IQE obtenus (Excellente, bonne, mauvaise et non potable) sont 

identifiées lors des mois Juin, Juillet et Septembre. L’indice de qualité de l’eau IQE montre 

qu’au passage automne -hiver -printemps Octobre - Mai, sont de bonne à excellente qualité 

(8.89 <IQE ≤47.66). Les mois de Juin montre une qualité de l’eau non potable (IQE˃ 100). 

Les mois de Juillet et Septembre montrent une qualité mauvaise (IQE˃50 - 75). 

  Prédiction d l’indice IQE par RNA  

Nous avons utilisé un RNA de type PMC (Perceptron multicouche) conventionnel avec 

une couche cachée d'unités sigmoïdes. Pour former les MLP, un ensemble de formation de 

1800 vecteurs de mesure complets a été construit en supprimant les données erronées. Un 

total de 1260 échantillons (environ 70%) a été utilisé pour la phase d'apprentissage et le 

reste étant utilisé comme ensemble de test. L'apprentissage du modèle comprenait : la 

recherche de la meilleure structure adoptée et l'estimation de la précision de la prédiction.  

Dans cette partie de travail on s’intéresse à la conception d’un modèle de prédiction de 

l’indice de qualité de l’eau (IQE) (figure 4.29)  permettant de fournir une information sur 

la valeur unique de l’indice IQE à partir d’autres paramètres physico-chimiques. L’intérêt 

aussi bien économique que technique, permet d’assurer un fonctionnement permanent et 
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stable de l’analyse et la surveillance de l’état de l’eau. Le problème posé est vu comme un 

problème de régression, où la sortie du modèle est l’indice de qualité de l’eau estimée.  

 

Fig. 4.29. Modèle de prédiction de l’indice IQE par RNA. 

Le but recherché quant à l’application de la méthode choisie, se limite à une simulation 

appliquée sur des données réelles utilisées auparavant. L’indice de qualité de l’eau (IQE) 

est déduit d’une combinaison non-linéaire des 12 paramètres précédemment annoncés 

(tableau 4.17). Le modèle RNA possède l’avantage de pouvoir intrinsèquement décrire des 

relations non linéaires entre les variables d’entrée et celles de sortie d’un processus donné. 

Il reste alors à identifier les paramètres du modèle, une étape connue sous le terme 

d’apprentissage. En effet, les données de l’historique sont d’abord séparées en deux 

groupes : un groupe de données constituant la base d’apprentissage, et un groupe de 

données de généralisation (test) non utilisées lors de l’apprentissage, mais servant à 

« tester » le modèle lors de la phase de reconnaissance une fois celui-ci établi.  

Les résultats d’apprentissage et de test obtenus avec le modèle RNA sont présentés 

dans les figures 4.30 et 4.31 respectivement [139, 166, 167]. 

 

Fig. 4.30. Résultats d’apprentissage de l’IQE par le modèle RNA. 
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Fig. 4.31. Résultats de test de l’IQE par le modèle RNA. 

La technique RNA a été utilisée pour développer l'IQE dans la zone d’étude à surface 

libre. Présentée pour un problème de prédiction, la technique a fourni de très bons résultats 

de simulation. La base de données réelle provenant de la station Tilesdit de Bouira est 

appliquée à la technique en question sur une période de 12 mois, et un vaste ensemble de 

données a été collecté pour 12 variables de qualité de l'eau, a montré l'efficacité de cette 

approche. L’indice de la qualité globale de l'eau IQE était un outil très utile pour prendre la 

bonne décision et évaluer de façon comparative la qualité de l'eau dans le temps et dans 

l’espace.  

D’après ces résultats, on trouve que le coefficient de corrélation (R
2
=0.99) entre les 

valeurs estimées et réelles de l’IQE est tout à fait satisfaisant dans la phase de test. Une 

valeur élevée du coefficient de corrélation est indiqué. La précision de l’estimation est 

confirmée par l’absence de valeurs aberrantes. Une bonne aptitude en phase de 

généralisation justifiée par de forts taux de reconnaissance, a été obtenue pour le modèle 

RNA [139, 166, 167]. Il est clairement démontré que les sorties calculées et estimées dans 

les deux phases sont significativement plus proches. C'est confirmer ce fait par la 

comparaison visuelle donnée dans ces figures où il y a une superposition presque totale des 

données de sortie simulées et réelles. Cette méthode RNA était capable de prédire avec 

succès l'IQE avec une grande précision. Cette recherche met en évidence que les méthodes 

à base d’apprentissage statistique peuvent être utilisées comme des méthodes puissantes et 

très fiables pour estimer la qualité de l'eau. Ces techniques sont fortement recommandées 

pour être utilisées pour des évaluations précises, rapides et rentables de la qualité de l'eau 

pour tout système de production d’eau. 
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Conclusion  

Le dernier chapitre fait l'objet d'une étude de simulation qui traite de l'application des 

techniques évoquées dans les chapitres précédents dans le domaine du contrôle, la 

surveillance et le diagnostic de l'eau propre. Les deux bases de données réelle provenant de 

la station Tilesdit de Bouira et la station de Sidi Lahdjel (MAO lot 1) de barrage de Cheliff 

de Mostaganem et appliquées aux techniques en question, ont montrées l'efficacité de cette 

approche.  

Cette étude permet de valider et d'évaluer les performances de chaque méthode 

proposée. Une étude détaillée a été réalisée dans le but d’évaluer chaque méthode dans 

l’application prévue. Nous présentons également les résultats et démontrons la sélection 

des caractéristiques dans un but de réduction de dimensionnalité, la classification, la 

régression, la détection des anomalies, la validation et la reconstruction des données 

anormales et manquantes et de la prédiction des doses optimales de coagulants et de 

l’indice de qualité de l’eau au sens des capteurs logiciels.  

 

 



 

CONCLUSION GENERALE 

 

Le travail présenté dans cette thèse a été consacré à la mise en œuvre des techniques 

d’apprentissage statistique appliquées à la reconnaissance de formes dans le domaine du 

contrôle, de surveillance et de diagnostic des systèmes de production des eaux propres en 

Algérie. Cette étude s’inscrit dans le cadre des progrès importants qui ont été enregistrés 

ces dernières années dans le but et l’intérêt d’une surveillance intelligente, moderne et plus 

efficace de la qualité des eaux propres. Les normes de qualité de l'eau sont de plus en plus 

strictes. Cette perspective raisonnable des consommateurs vis-à-vis les systèmes de 

distribution a incité les industriels de ce domaine à engager de nouveaux efforts de 

recherche pour garantir la performance de leurs appareils. A cet effet, notre modeste travail 

peut être considéré comme une contribution aux solutions proposées, pour résoudre des 

problèmes d’intérêt stratégique à préoccupation nationale, utilisant des outils intelligents à 

base de techniques modernes et avancées. 

Les divers dispositifs et outils de surveillance et de diagnostic dans ce domaine 

existants actuellement dans le monde, sont réalisés dans le but d’assurer une surveillance 

permanente et efficace des installations des systèmes de production d’eau potable. C’est 

dans l’esprit et l’intérêt considérable que présente la surveillance de la qualité de l’eau dans 

les usines de production et de distribution, que nous avons tenté dans cette thèse d’exposer 

notre étude. Notre objectif est d’aboutir à une technique de contrôle et diagnostic bien 

adaptée qui soit apte à maîtriser la surveillance et la production de cette ressource 

précieuse de manière efficace, permanente et intelligente.  

Cette étude a été structurée autour de quatre chapitres essentiels. Le premier consacré à 

une description générale non exhaustive de domaine de surveillance, de diagnostic et de 

supervision des systèmes de production, notamment qu’ils utilisent les techniques de 

surveillance et le diagnostic par Intelligence Artificielle (IA). On a plutôt détaillé la 

description de système de production d’eau et les différents paramètres relatifs à la qualité 

de l’eau potable en particulier. Dans le second, on a passé en revue des méthodes 

d’apprentissage automatique dans un but d’analyse de données appliquées à la réduction de 
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la dimension des variables d’entrée telles que : Analyse en Composantes Principales 

(ACP), les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM), et la classification ascendante 

hiérarchique (CAH), qui est une méthode de classification automatiques non supervisé. Le 

troisième chapitre a été particulièrement dédié aux méthodes de classification et de 

régression de données à apprentissage statistique supervisé. Dans ce chapitre, trois modèles 

(RNA, SVM et LSTM) fondés sur ce type d’apprentissage ont été exposés. Enfin le 

quatrième et dernier chapitre, a fait l’objet d’une étude en simulation concernant la mise en 

œuvre de ces méthodes d’apprentissage statistique supervisé et non supervisé appliqués 

dans le domaine du contrôle, de surveillance et de diagnostic des eaux potables. Cette 

étude a permis la validation et l’évaluation des performances de chacune des méthodes 

présentées. Plusieurs exemples et scénarios de validation sont prévus dans ce cadre, le 

contrôle de potabilité de l’eau en tant que problème de classification supervisée, la 

détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides des 

capteurs par la classification non supervisée et la prédiction de la dose optimale du 

coagulant et l’indice de qualité de l’eau (IQE) par régression non linéaire ainsi que la 

sélection des caractéristiques en premier lieu à l’aide de deux techniques ACP et SOM. La 

notion de capteurs logiciels conçus dans le domaine comme étant un moyen intéressant 

pouvant remplacer des capteurs physiques, a été aussi présentée. Les deux bases de 

données réelle provenant de la station Tilesdit de la wilaya de Bouira et la station de Sidi 

Lahdjel (MAO lot 1) de barrage de Cheliff de Mostaganem sont appliquées, et ont 

montrées l'efficacité de l’approche. 

Dans cette étude, la principale contribution est d’apprendre et de classer les données de 

la qualité de l'eau à l'aide des méthodes LSTM et SVM avec une sélection de 

caractéristiques basée sur SOM et ACP. Pour plus de performances de classification, nous 

avons utilisé deux méthodes de validation croisée à savoir : k-fold standard et Holdout, 

pour estimer les performances des modèles de classification utilisés ainsi que le choix des 

paramètres des fonctions noyaux dans l’utilisation de la techniques SVM. La détection des 

anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides des capteurs par la 

classification non supervisée utilisant la classification ascendante hiérarchique (CAH) et la 

prédiction de la dose optimale du coagulant et l’indice de qualité de l’eau (IQE) par 

régression non linéaire au sens des capteurs logiciels comme étant des moyens intéressants 

pouvant remplacer des capteurs physiques, sont tout prévus dans ce cadre. 
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Il apparaît sur le plan décisionnel, les deux modèles (SVM et LSTM) obtiennent de 

bons résultats avec des taux de reconnaissance supérieurs à 98% dans les phases 

d'apprentissage et de test avec la sélection de caractéristiques. Le meilleur résultat 

d'apprentissage du modèle LSTM-SOM, est de 98,81 % de taux de reconnaissance, 

99,02 % de sensibilité, 96,99 % de spécificité, 99,64 % de précision et 99,33 % de valeurs 

métriques de performances F1-Score sont obtenues. Le modèle SVM-SOM avec la paire 

appropriée (d = 2, γ = 37,17, C = 30,03), a taux de reconnaissance, de 99,81 %, une 

sensibilité de 99,79 %, une spécificité de 100 %, une précision de 100 % et des 

performances métriques F1-Score de 99,90 %. Le modèle SVM-SOM nécessite moins de 

temps que le temps d’apprentissage et de test par rapport au modèle LSTM-SOM, ce qui 

lui confère l'avantage d'une intégration dans un système de contrôle dynamique. L’usage 

d’une analyse des données par ACP et SOM dans un but d’une réduction de 

dimensionnalité, a confirmé davantage cet intérêt. Les résultats de la classification ont 

clairement montré une précision et une sensibilité plus élevées pour les deux méthodes 

d'apprentissage supervisé. L'ajout de deux algorithmes SOM et ACP dans le cadre proposé 

a encore amélioré la précision de la classification. Ce résultat est important car il reflète un 

impact économique sur le coût global du système de surveillance (hors ligne et nombre 

réduit de capteurs). Les deux techniques de classification non supervisée SOM et CAH 

montrent le point clé du processus de détection des anomalies, validation et reconstruction 

des données manquantes ou invalides des capteurs et leurs résultats sont compétitifs. Il est 

montré que les mesures estimées d'un capteur identifié comme défaillant peuvent être 

reconstruites grâce à une extension de l'algorithme SOM. Le dosage optimal de coagulant 

prédit par le capteur logiciel construit par un modèle SVR proposée a une grande précision. 

La méthode RNA était capable de prédire avec succès l'IQE avec une grande précision. La 

précision de l’estimation dans les deux cas est confirmée par l’absence de valeurs 

aberrantes. Les performances ainsi obtenues peuvent être alors améliorées. En effet, une 

base de données réelle plus importante et plus significative, contribue sans doute à 

augmenter la précision de reconnaissance et de l’estimation. Ceci met évidemment en jeu 

le nombre et le type d’exemples à utiliser dans la base d’apprentissage. Comme souligné 

auparavant, la présence d’un expert (ou système expert) serait indispensable dans ce cas-là.  

Le temps correspondant à la phase d’entraînement reste relativement important, ce qui 

laisse envisager d’autres outils de calcul plus puissants afin d’améliorer les capacités et 

obtenir plus de performances. Le contrôle de potabilité peut par contre être pris en charge 
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de façon dynamique par le système de surveillance multi-capteur, puisque le temps 

d’exécution reste faible. Dans tous les cas, cette solution n'est pas définitive, un système de 

réapprentissage par des méthodes puissantes et très fiables devrait probablement être mené 

périodiquement afin que les situations qui pourraient survenir soient prises en compte et 

ajustées en permanence pour faire évoluer la qualité de l'eau. Ces techniques sont 

fortement recommandées pour être utilisées pour des évaluations précises, rapides et 

rentables de la qualité de l'eau pour tout système de production d’eau. Les horizons de 

notre application restent prometteurs. La décision du système peut être améliorée par 

l'exploitation de nouveaux paramètres d'entrée, d’autres méthodes avancées, plus 

puissantes et des bases de données plus importantes et significatives. Par conséquent, il est 

préférable d'utiliser une base de données plus étendue ou d'autres méthodes d'extrapolation 

de données comme la méthode EMD. L'utilisation de techniques de sélection de 

caractéristiques non linéaires peut aboutir à sélectionner des variables plus efficaces et 

ainsi améliorer la prise de décision. Les capteurs logiciels peuvent dans ce cas jouer un rôle 

primordial en se substituant davantage à des paramètres descripteurs chimiques ne pouvant 

être mesurés en continu. Il reste à noter que la sensibilité du domaine à des menaces 

imprévues, exige de plus grands efforts pour maximiser l'immunité du système et apporter 

d'autres améliorations afin de minimiser les risques encourus pour la santé publique. Enfin, 

cette application montre une alternative prometteuse pour notre pays dans l'avenir pour une 

surveillance intelligente et automatique de la qualité des eaux potables. 
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Résumé : L’objectif des travaux de développement des outils de surveillance/diagnostic /contrôle d’un système de 

production d’eau dans son ensemble est la maîtrise de la qualité de l’eau et la diminution des contraintes de coût de 

fonctionnement, objet d'une réglementation très stricte des pouvoirs publics. L’établissement de modèles du comportement 

des systèmes est un problème incontournable en automatique. D’importants efforts dans le développement de méthodes de 

contrôle, de diagnostic et de surveillance automatique ont été effectués durant ces dernières années. Le présent travail 

s’inscrit dans ce courant de recherche, en proposant une nouvelle approche de la surveillance et de diagnostic de systèmes 

de production d’eau propre en fonction des caractéristiques intrinsèques à l’aide d’un modèle basé sur les techniques 

avancées d’intelligence artificielle. La préparation de la base de données dans ce type d’application consiste à retenir les 

variables les plus représentatives des données observées. Elle peut être utile comme étape préliminaire à tout processus 

d’analyse et de classification ou régression afin de se concentrer sur les variables les plus importantes et réduire le coût 

d’exécution d’un tel processus.  

L’objectif recherché dans ce travail, est une contribution à l’étude, à la conception, et au développement de nouveaux 

systèmes intelligents de contrôle, de diagnostic et de surveillance de la qualité de l’eau propre par reconnaissance de 

formes. Il consiste à la recherche d’une validation et évaluation complète expriment les variables indicatrices de système 

de production choisi pour l’aide à la décision. Cette décision est basée sur l’application des techniques de l’intelligence 

artificielle de deux zones d’étude en Algérie. L’intérêt principal du système réside dans sa capacité à prendre en compte 

diverses sources d'incertitude, telles que des données d'entrées atypiques, des erreurs de mesure et la taille limitée de 

l’ensemble d’apprentissage. Des résultats expérimentaux sont présentés et montrent l’efficacité de cette approche. 

Plusieurs exemples d’application sont prévus à cet effet : la sélection des caractéristiques, le développement des capteurs 

logiciels et la prédiction de l’indice de qualité vu comme des problèmes de régression, et le contrôle de potabilité de l’eau 

et la détection des anomalies et la reconstruction des données manquantes ou invalides en tant que problème de 

classification. 
 

Abstract : The objective of development work on monitoring/diagnosis/control tools for a water production system as 

a whole is to control water quality and reduce operating cost constraints, subject to regulations. very strict government. 

The establishment of models of the behavior of systems is an unavoidable problem in automatic control. Significant efforts 

in the development of automatic control, diagnosis and monitoring methods have been made in recent years. The present 

work is part of this current of research, by proposing a new approach to the monitoring and diagnosis of clean water 

production systems according to the intrinsic characteristics using a model based on advanced techniques of 'artificial 

intelligence. The preparation of the database in this type of application consists in retaining the variables most 

representative of the observed data. It can be useful as a preliminary step to any analysis and classification or regression 

process in order to focus on the most important variables and reduce the cost of performing such a process. 

The objective sought in this work is a contribution to the study, design and development of new intelligent systems for 

the control, diagnosis and monitoring of clean water quality by pattern recognition. It consists in the search for a validation 

and complete evaluation express the indicator variables of the production system chosen for decision support. This 

decision is based on the application of artificial intelligence techniques from two study areas in Algeria. The main interest 

of the system lies in its ability to take into account various sources of uncertainty, such as atypical input data, measurement 

errors and the limited size of the training set. Experimental results are presented and show the effectiveness of this 

approach. Several application examples are provided for this purpose: the selection of characteristics, the development of 

soft sensors and water qualiy index prediction seen as a regression problems, and the control of water potability and the 

detection of anomalies and the reconstruction of missing or invalid data. as a classification problem. 

من أعمال التطوير الخاصة بأدوات الدراقبة / التشخيص لنظام إنتاج الدياه ككل ىو التحكم في جودة الدياه وتقليل قيود  ىدف :ملـخص  
بذُلت جهود   .يعد إنشاء نماذج لسلوك الأنظمة مشكلة لا مفر منها في التحكم الآلي .حكومة صارمة للغاية .وفقًا للوائح التشغيل،تكلفة 

من خلال  الحالي،العمل الحالي ىو جزء من ىذا البحث  .تطوير أساليب التحكم الآلي والتشخيص والرصد في السنوات الأخيرة كبيرة في
اء اقتراح نهج جديد لرصد وتشخيص أنظمة إنتاج الدياه النظيفة وفقًا للخصائص الجوىرية باستخدام نموذج يعتمد على التقنيات الدتقدمة للذك

يمكن أن  .إعداد قاعدة البيانات في ىذا النوع من التطبيقات من الاحتفاظ بالدتغيرات الأكثر تمثيلًا للبيانات الدرصودة يتكون .الاصطناعي
 .تكون مفيدة كخطوة أولية لأي تحليل وتصنيف أو عملية انحدار من أجل التركيز على أىم الدتغيرات وتقليل تكلفة تنفيذ مثل ىذه العملية

ذا العمل ىو الدساهمة في دراسة وتصميم وتطوير أنظمة ذكية جديدة للتحكم في جودة الدياه النظيفة وتشخيصها الذدف الدنشود من ى
وىو يتألف من البحث عن التحقق والتقييم الكامل للتعبير عن متغيرات الدؤشر لنظام الإنتاج  .ومراقبتها من خلال التعرف على الأنماط

يكمن الاىتمام الرئيسي  .يعتمد ىذا القرار على تطبيق تقنيات الذكاء الاصطناعي من منطقتين دراسيتين في الجزائر .الدختار لدعم القرار
 .مثل بيانات الإدخال غير النمطية وأخطاء القياس والحجم المحدود لمجموعة التدريب الدختلفة،للنظام في قدرتو على مراعاة مصادر عدم اليقين 

تطوير أجهزة  الخصائص،تم تقديم العديد من الأمثلة التطبيقية لذذا الغرض: اختيار  .ريبية وتظهر فعالية ىذا النهجيتم عرض النتائج التج
، والتحكم في صلاحية الدياه للشرب واكتشاف الحالات الشاذة وإعادة  الاستشعار اللينة والتنبؤ بمؤشر جودة الدياه يعتبر من مشاكل الانحدار

 .كمشكلة تصنيف .ودة أو غير الصالحةبناء البيانات الدفق


