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1.4.4 Mesure de température par rétrodiffusion Raman . . . . . . . . . . . . . . 29
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2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.2 Données simulées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.2.1 Modélisation des températures d’une digue . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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3.3.3 Prétraitements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
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A Autres méthodes de détection de fuites de type percolation 171

A.1 Filtrage Multicomposante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

A.1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

A.1.2 Extension multicomposante (3C-2D) des données monocomposantes (1C-

2D) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

A.1.3 Filtrage multicomposante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173

A.1.4 Application sur les données d’Oraison . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173

A.1.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
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D Annexes relatives au chapitre 3 191
D.1 Analyse des données simulées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
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Introduction

Les ouvrages qui bordent les cours d’eau, comme les barrages et les digues en terre, sont “vul-

nérables” à cause de différents facteurs. L’ancienneté, l’environnement sévère, l’érosion interne,

les mouvements de terrains, etc., se conjuguent, contribuant à l’accélération de la défaillance de

ces ouvrages. La surveillance de ces ouvrages à risque est alors essentiel afin de prévenir et de

se prémunir des éventuelles catastrophes.

L’érosion interne souvent mise en évidence par la présence de fuites est une cause très impor-

tante de désordre pouvant aller jusqu’à la rupture des ouvrages hydrauliques comme les digues

en terre [Fell 07]. La détection de ces fuites devient alors un indicateur essentiel de l’état des

ouvrages. Le monitoring consiste à mesurer différentes grandeurs physiques afin de mettre en

évidence les possibles sources d’anomalie.

L’écoulement préférentiel d’eau à travers une digue induisant une anomalie thermique, la détec-

tion de ces écoulements est révélée par l’intermédiaire de mesures de température ponctuelle.

Cette procédure est ainsi utilisée depuis plusieurs années, sans qu’elle soit réellement automa-

tique.

Une problématique importante de ce genre de mesure est liée à la taille des ouvrages qui sont

généralement étendus sur plusieurs kilomètres. Les méthodes d’investigation privilégiées pour de

telles structures sont les méthodes dites à grand rendement. Un axe important et essentiel des

travaux de recherche actuels est dirigé vers le développement de systèmes d’auscultation, sans

intervention humaine sur les sites mais avec une expertise centralisée à partir d’alertes automa-

tiques.

Depuis peu et grâce à l’utilisation de capteurs à fibre optique, nous pouvons envisager d’obtenir

des mesures thermométriques à grande échelle. Cet enrichissement récent des mesures de tempé-

rature pour le monitoring des ouvrages hydrauliques est lié à l’utilisation de capteurs à fibre op-

tique depuis une quinzaine d’années pour des applications environnementales très diverses. Nous

les retrouvons dans des domaines tels que : la surveillance des structures de génie civil, la détec-

tion des fautes, le comptage en génie électrique, le contrôle et le monitoring de l’environnement,

le contrôle de pollution par détecteurs chimiques (H2, CO2, détecteurs d’explosifs), dans l’indus-

trie du pétrole et du gaz pour le contrôle des paramètres en conditions extrêmes (température,

pression, viscosité, débit, etc.), pour la détection d’incendies (ouvrages sous terrains et tunnels ),

etc. [Henderson 97, Kersey 99, Hartog 00, Grosswig 01, Hartog 02, Fry 04, Wade 04, Lewis 07].
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INTRODUCTION

Dans ce cadre, le développement d’un système de diagnostic automatique basé sur l’auscultation

humaine de grands linéaires de digues en terre deviendrait parfaitement prohibitif en termes de

coût. L’utilisation des fibres optiques de télécommunication, très peu coûteuses, est donc une

alternative très intéressante et économiquement viable. Les capteurs à fibre optique représentent

maintenant une technologie éprouvée. La possibilité technique de multiplexer un grand nombre

de capteurs sur une seule fibre optique et la grande liberté possible sur le déploiement et l’utilisa-

tion de ces capteurs sont des avantages indéniables de ces capteurs à fibre optique. Electricité de

France (EDF), acteur majeur dans le secteur d’énergie, de l’eau et de l’environnement, dispose

de plusieurs dizaines de centrales hydrauliques de tailles variées. Les différents canaux d’amenée

d’eau vers ces centrales sont généralement bordés par des digues en terre. L’auscultation de ces

digues est une priorité très importante non-seulement pour s’assurer de la stabilité des ouvrages,

mais également pour s’assurer du fonctionnement optimal de la centrale hydraulique. Une digue

bordant un canal pouvant avoir une longueur très importante (plusieurs, voire une centaine de

kilomètres), les capteurs à fibre optique se présentent donc comme un moyen économiquement

efficace pour son diagnostic.

Afin de tester l’efficacité d’un tel système de diagnostic, EDF a installé sur plusieurs sites ex-

périmentaux des capteurs à fibre optique le long de ces digues. Les deux sites principaux sont

ceux d’Oraison (Alpes de Hautes Provence) et de Kembs en Alsace. Afin de réaliser des mesures

de température, des appareils de type Distributed Temperature Sensors (DTS) sont utilisés. Ce

type d’instrument permet de réaliser des mesures de thermométrie sur des longues distances

(jusqu’à 30 km) et avec de très bonnes résolutions en distance autour d’un mètre et en tempé-

rature entre 0.01◦C et 0.1◦C selon le type d’enregistrement.

L’idée principale d’utiliser des données de température acquises par des DTS est qu’un écoule-

ment préférentiel de l’eau du fait de fuites peut être mis en évidence par une mesure de différence

de température entre l’eau de la fuite et une température du terrain (dans lequel la fibre optique

est enterrée). Cependant, il est classiquement admis et montré que cet écart de température

mesuré entre l’eau et le terrain peut être également dû à d’autres facteurs additifs comme :

– les variations saisonnières et journalières de température,

les variations journalières d’ensoleillement,

– les précipitations sur le terrain ausculté,

– les structures existantes (drains, tunnels, regards, canalisations etc.),

– les hétérogénéités du terrain, etc.

Les données thermométriques acquises par les DTS sont donc difficilement interprétables directe-

ment en termes d’identification et de localisation de fuites. Il est impératif de traiter ces données

afin d’en extraire l’information utile (la position en distance et en temps des fuites dans notre

cas). Ce travail de thèse s’attaque donc à cette problématique de séparation des informations

utiles liées aux fuites, des autres facteurs “non utiles”. L’objet de ce travail est de proposer des

techniques avancées de séparation de sources répondant à la problématique sociétale posée.

Ce mémoire est organisé de la manière suivante :

4



INTRODUCTION

Le premier chapitre est consacré à l’introduction de la problématique du diagnostic des ouvrages

pour la détection de fuites. Afin de faciliter la compréhension des mesures acquises, la première

partie se focalise sur une présentation des principales sources d’endommagement d’une digue.

La deuxième partie énumère les différentes grandeurs physiques qui peuvent être des indicateurs

utiles de ces endommagements, puis présente des méthodes classiques de diagnostic. Du fait que

ce travail est basé sur les mesures de température par des capteurs à fibre optique, la troisième

partie de ce chapitre illustre en détail le processus de mesures de température à l’aide de fibres

optiques. Ainsi dans cette partie nous nous intéressons aux capteurs distribués à fibre optique

en présentant leur principe de mesure, leurs différents paramètres qui peuvent influencer ces

mesures, avant d’envisager, de manière générale les principaux avantages et des domaines d’ap-

plication de ces capteurs.

Après avoir présenté l’état de l’art en termes de monitoring de digues, le deuxième chapitre de ce

mémoire nous permettra de se pencher sur la partie terrain. Dans ce travail, trois jeux de données

seront analysées : des données issues d’un simulateur de données expérimentales, des données

enregistrées sur les sites expérimentaux choisis à savoir celui d’Oraison (milieu méditerranéen) et

celui de Kembs (milieu continental). Tout d’abord, un simulateur de données thermométriques

permettant la génération des digues fictives et simulées est présenté, suivi d’une description des

différents aspects du signal de température simulé. Ensuite, les installations expérimentales per-

mettant d’enregistrer des données réelles seront présentées, suivi d’une description de données

acquises ainsi que des phénomènes permettant d’influencer ou perturber la mesure recherchée.

Les données acquises étant fonction de la distance et du temps, un modèle matriciel de mélange

linéaire est proposé pour poser le problème. Il faut mentionner que l’hypothèse de mélange li-

néaire est vérifiée, parce que nous considérons uniquement les valeurs de températures induites

par les différents facteurs sans vouloir quantifier les facteurs qui les ont produits. La dernière

partie de ce chapitre est consacrée aux prétraitements utiles pour ce type de données. Dans

cette partie nous porterons une attention particulière aux phénomènes éphémères énergétiques

en temps (tels que les précipitations) qui influencent un grand nombre de capteurs et peuvent

provoquer des fausses alarmes. Nous proposons ainsi un critère de détection basé sur les sta-

tistiques d’ordre supérieur (le skewness et le kurtosis) qui permettrons d’identifier les périodes

temporelles de ces phénomènes éphémères.

Dans le troisième chapitre, la problématique de la détection des fuites sera traitée comme un

problème de séparation de sources, où les sources correspondent aux différents facteurs agis-

sant sur les données. Ces différents facteurs sous certaines conditions peuvent être considérés

comme indépendants. Une particularité dans notre problème est que les sources les plus utiles

à récupérer, liées aux fuites, sont souvent très faibles en termes de contribution énergétique.

Aussi, il s’agira de proposer des techniques de séparation prenant en compte cette spécificité.

Les techniques de séparation de sources telles que la décomposition en valeur singulières (SVD)

et l’analyse en composantes indépendantes (ICA) seront utilisées dans ce travail. L’aspect théo-

rique de ces techniques et leur interprétation pour des données thermométriques sont présentés
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dans la première partie de ce chapitre. Un algorithme basé sur ces techniques est ensuite proposé

pour la détection des fuites. La dernière partie de ce chapitre sera consacrée à l’application de

la méthode proposée sur les trois jeux de données, permettant une validation de la méthode en

termes de détecteur de fuites artificielle et réelles.

Le quatrième chapitre est consacré à la détection des zones présentant des anomalies thermo-

métriques ayant un comportement différent au cours d’une journée (par rapport aux zones sans

anomalies). Ce principe de détection peut être utile quand nous ne disposons pas d’un grand

nombre d’acquisitions ou quand nous voulons analyser la digue sur une seule journée (problé-

matique du temps réel). Les zones singulières comme les structures existantes, les fuites et les

singularités du terrain vont avoir des variations journalières de température différentes de celles

des zones non-singulières. Une mesure de dissimilarité sera proposée pour quantifier les singulari-

tés. La distribution de cette dissimilarité sera ensuite modélisée par un mélange de distributions

de lois gamma et uniforme. Une approche basée sur le maximum de vraisemblance permettra

d’estimer les paramètres de ce mélange. En fixant une probabilité de fausse alarme, un seuil

dépendant du jour analysé peut être ainsi choisi, ce dernier permettant d’éviter des erreurs de

détection dues aux conditions climatiques journalières. La méthode sera au final validée sur les

données simulées ainsi que sur les données enregistrées sur le site d’Oraison.
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détection des fuites

Sommaire

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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1.5 Principe de détection des fuites en digues par mesures de tempé-
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

Les infrastructures de génie civil qui bordent de nombreux cours d’eau telles que les barrages, les

digues en terre, etc sont mises en danger par des phénomènes d’érosion interne et de glissement.

Ces phénomènes détériorent progressivement ces infrastructures, des conditions climatiques sé-

vères peuvent accélérer leur vieillissement et leur destruction. De nos jours, les changements

climatiques ont de répercussions sur les ressources aquatiques, l’agriculture, sur les écosystèmes

naturels, la santé, etc. Ils peuvent provoquer également des dommages matériels au niveau de

digues en terre. Le développement de méthodes efficaces pour la surveillance et le diagnostic

de ces structures devient alors inéluctable. Par exemple, pour les digues en terre, l’écoulement

préférentiel à travers l’ouvrage est un indicateur d’érosion interne. La détection des fuites d’eau

le long de l’ouvrage est alors un moyen efficace pour le diagnostic de cette infrastructure. Le

but de ce chapitre est de brièvement présenter les principaux mécanismes d’endommagement

des digues en terre ainsi que de justifier le choix de la méthode d’auscultation par mesure de

température par rapport aux autres méthodes géophysiques généralement utilisées.

1.2 Principaux mécanismes d’endommagement des digues en

terre

La digue désigne en général un barrage en terre de grande longueur [Fauchard 04]. Les digues

servent plusieurs buts selon leur type : protection contre les inondations, irrigation, canaux d’eau

pour les centrales hydrauliques, etc. Elles constituent des ouvrages linéaires étendus de plusieurs

centaines de mètres à plusieurs kilomètres. Dépendant de leur ancienneté et de l’environne-

ment dans lequel elles se trouvent, les digues sont toujours soumises aux risques de dommages.

Ces dommages peuvent affecter les performances présentes ou futures de ces ouvrages avec des

conséquences parfois catastrophiques. Il devient alors impératif d’identifier tout comportement

anormal le plutôt possible afin de prendre des mesures préventives et/ou correctives.

Les études récentes sur les crues et les ruptures de digues ont relevé plusieurs causes de dédom-

magement primaires et secondaires comme [Fauchard 04] :

– l’érosion externe de la surface de la digue à cause de débordement de l’eau au-dessus de la

digue, ou de son affaiblissement en pied,

– l’érosion interne liée à l’entrâınement des particules du sol sous l’effet de l’écoulement

interne qui traverse la digue,

– le glissement d’un des deux talus, principalement du talus coté aval à cause souvent de la

modification de son équilibre mécanique par la présence de l’eau sous pression,

– les problèmes d’hétérogénéité de matériaux lors de la construction et/ou lors de répara-

tions.

Le schéma de la figure 1.1 montre les quatre catégories principales de sources de problèmes dans

les digues [Niederleithinger 07].

– Les problèmes dus à des propriétés hétérogènes des matériaux, de la digue ou de fondation
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constituent la catégorie A. Le cisaillement du sol ainsi que la stratification des couches

de sol jouent un rôle très important sur la stabilité de la digue. La perméabilité de la

digue détermine la vitesse de percolation de l’eau à travers la digue et, par conséquent, sa

stabilité.

– La catégorie B comprend l’effet de l’eau qui percole à travers le corps de la digue et cause

des instabilités et de l’érosion. Si la surface de la nappe phréatique est artésienne, l’érosion

pourrait entrâıner une rupture par boulance de la digue. Les hautes pressions enregistrées

parfois dans les levées sont responsables de la rupture générale. En outre, la vitesse élevée

de l’eau de la rivière accompagnée d’un flux direct incident sur la face amont de la digue

est une autre cause de rupture par affouillement.

– Les activités humaines autour la digue, c’est-à-dire, l’agriculture, le trafic, les constructions

de bâtiments sur la digue ou de tuyaux dans la digue sont classées dans la catégorie C.

Ces activités anthropiques touchent principalement la sécurité des digues entrâınant des

problèmes d’érosion interne. Les constructions sur la digue ou dans son corps sont des

moyens préférentiels d’introduction de fort gradient d’écoulement.

– Les digues s’intègrent dans la nature et sont alors influencées par les processus biologiques

(catégorie D). Des racines de plantes, d’arbres et les creusements des animaux ont des

effets négatifs sur la stabilité de la digue en créant des hétérogénéités (vides, etc.).

Fig. 1.1: Principales catégories de sources de rupture d’une digue liées aux : propriétés du sol (A),

propriétés d’écoulement de l’eau (B), activité anthropique (C) et activité biologique

(D).

Les brèches sont en général issues d’un mélange de plusieurs facteurs cités ci-dessus et il n’est

pas toujours facile d’identifier le ou les facteurs qui les initialisent. Cependant, la plupart d’entre

eux sont liées à l’érosion interne [Fry 97, Dornstädter 97, Johansson 97, Fell 07] qui correspond

à un écoulement préférentiel dans l’ouvrage.
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Le renard hydraulique, ou l’érosion régressive, est l’érosion interne du sol créant progressivement

une galerie à travers la digue [Charlot 96]. Avec l’augmentation du niveau d’eau (H), le gradient

hydraulique (H/L) augmente. Le long des lignes de courant préférentiel, un écoulement se crée,

générant une petite fuite côté aval de la digue. Les matériaux peu cohésifs du remblai sont

entrâınés par l’écoulement. La fuite s’agrandit, la cavité s’élargit et se propage vers la rivière.

Progressivement, le chemin hydraulique (L) se raccourcit, le gradient hydraulique augmente et

accentue le phénomène. La galerie ainsi formée peut traverser entièrement l’ouvrage et conduire

à sa ruine. La chronologie du phénomène est expliquée dans la figure 1.2.

Pour pouvoir caractériser l’érosion interne d’une digue, nous pouvons nous servir de plusieurs

indices parmi les quelles :

– la composition de l’ouvrage,

– la présence des excavations dans le corps ou dans la fondation de la digue,

– la qualité d’étanchéité dans le corps de digue.

Fig. 1.2: Érosion régressive : chronologie des évènements [Charlot 96].

Les brèches observées sur le terrain sont souvent réparées à la hâte, pas toujours avec les mêmes

matériaux utilisés lors de la construction de la digue, ce qui introduit des hétérogénéités de

matériaux. N’ayant toujours pas accès à ces informations, principalement à cause de l’ancienneté

de l’ouvrage, il faut utiliser d’autres moyens pour caractériser l’apparition des brèches. Dans ce

cadre, l’observation des fuites sur le terrain, leur localisation et leur débit sont des indicateurs

potentiels pour caractériser l’état de l’ouvrage. Le but de cette thèse est la détection et la

localisation des fuites d’eau le long de la digue. La détection au cours du temps de ces fuites

permettra de suivre l’évolution de la fuite au cours des différentes saisons et/ou des années.
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Dans la suite de ce chapitre, nous présentons des méthodes de détection des fuites avec leurs

avantages et leurs inconvénients.

1.3 Diagnostic et surveillance des ouvrages

Le diagnostic et la surveillance sont les deux composants de la maintenance des ouvrages. Le

diagnostic constitue la maintenance curative : l’incident est traité après qu’il soit apparu. Au

contraire, la surveillance est une maintenance préventive en intervenant avant que l’incident ne

se déclare.

1.3.1 Méthodes courantes de diagnostic

Le diagnostic d’un ouvrage peut être vu comme la mise en place d’une procédure d’identification

des endommagements et/ou des défauts. Il existe plusieurs méthodes de diagnostic. Les méthodes

parfois classées par rapport à une dimension spatiale [Fauchard 04] permettent de proposer des :

– méthodes dites locales,

– méthodes dites à grand rendement.

Les méthodes locales, comme leur nom le suggère, caractérisent localement l’ouvrage. Parmi

ces méthodes nous pouvons énumérer les méthodes microgravimétriques, acoustiques, sismiques,

piézométriques, ou encore traçage chimique [Fauchard 04, Niederleithinger 07]. Les digues étant

des ouvrages linéaires étendus sur plusieurs kilomètres, les méthodes locales ne sont pas tou-

jours pratiques et adaptées aux dimensions de l’ouvrage. Les méthodes à grand rendement

[Fauchard 04, Morawetz 07, Niederleithinger 07] quant à elles renseignent sur l’ensemble du corps

de la digue. Ces méthodes feront le sujet de la discussion présentée par la suite.

Une autre classification est basée sur la nature des méthodes eux mêmes : méthodes destruc-

tives et méthodes non-destructives. La reconnaissance géotechnique fait partie des méthodes

destructives ou invasives. Elles comprennent essentiellement des forages destructifs, des son-

dages à la pelle mécanique, des essais pénétrométriques, de perméabilité et de cisaillement

[Fauchard 04, Cemagref 05]. Assez naturellement, les méthodes non-destructives sont les plus

rapides et les plus économiques parce qu’elles sont exploitables sur l’ouvrage dans son état

opérationnel, sans que l’ouvrage en soit affecté. Fauchard et al. [Fauchard 04] présentent un

guide des méthodes non-destructives pour le diagnostic des digues sèches (destinées à la pro-

tection contre les inondations, qui sont comme leur nom l’indique hors d’eau en dehors des

épisodes de crue). Ces méthodes sont également exploitables pour les digues en eau (destinées

au transport fluvial, à l’irrigation ou à l’emmenée d’eau sur des centrales hydroélectriques)

[Niederleithinger 07, Guidoux 08].

Ces méthodes ont été analysées dans différents ouvrages [Cemagref 05, CSB 05, Bièvre 05,

Morawetz 07]. Nous n’allons pas détailler toutes les méthodes, nous allons juste montrer les
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notions de base applicables à ces méthodes pour pouvoir les comparer avec la méthode de me-

sures de température par fibre optique que nous mettons en œuvre.

1.3.2 Mesures de grandeurs physiques

Les méthodes de type“prospection géophysique”d’une digue sont basées sur le principe d’extrac-

tion et d’analyse des propriétés physiques de la digue. Ces propriétés sont extraites des variations

d’une grandeur physique mesurée par des profils le long ou à travers la digue. Les grandeurs à

mesurer dépendent des matériaux constituant la digue. Par exemple, le limon et l’argile sont

des matériaux utilisés couramment dans le corps d’une digue. Ces deux matériaux facilitent la

circulation ou la diffusion de courant grâce à leur caractère conducteur. La conductivité σ, est

alors une grandeur qui pourra nous permettre d’accéder et d’identifier la structure interne de la

digue. Les méthodes géophysiques mesurant la résistivité ρ, donneront non-seulement une idée

de la composition de la digue mais aussi sur son niveau de saturation. Les méthodes électroma-

gnétiques basses fréquences sont également utilisées avec les méthodes électriques pour retrouver

la composition de la digue [Fauchard 04].

D’autres méthodes comme le sondage radar géologique (Ground Penetrating Radar) ou les mé-

thodes électromagnétiques hautes fréquences sont basées sur des mesures de permittivité du sol,

mettant en évidence l’aspect polarisation en même temps que la conductivité [Morawetz 07]. Le

sens de polarisation peut éventuellement renseigner sur les fractures.

Des méthodes de type sismiques permettent d’identifier les couches de roches altérées et saines

par des mesures d’impédance mécanique.

Il convient de mentionner ici que l’utilisation des différentes méthodes dépend de la profondeur

d’investigation voulue, ainsi certaines méthodes seront mieux adaptées que d’autres pour un

objectif donné. Par exemple, la méthode dite du radar géologique est utilisable pour une investi-

gation des premiers mètres de profondeur à cause de la difficulté de propagation des ondes radar

dans les milieux conducteurs des digues.

1.3.3 Méthodes de surveillance

La surveillance comprend l’auscultation et l’inspection visuelle. L’auscultation concerne la me-

sure des différents paramètres qui sont importants pour assurer la sécurité des digues. L’ouvrage

[CSB 05] inclut une liste exhaustive des méthodes conventionnelles de diagnostic. Les intervalles

de surveillance sont souvent définis par l’institut responsable de la sécurité de l’ouvrage. Les

intervalles typiques sont des inspections journalières effectuées par le personnel spécialisé exploi-

tant le site et des inspections plus approfondies toutes les années. Ces inspections sont souvent

complétées par des évaluations de sécurité de l’ouvrage effectuées par des experts tous les 4 ans

à tous les 15 ans. Les méthodes conventionnelles d’auscultation consistent à mesurer le débit des

suintements, la pression interstitielle, les mesures de déformation, etc.

Le suintement par exemple est lié à l’érosion interne et une augmentation rapide de son débit est
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un signe de fuite. La pression interstitielle est un indicateur des zones de fuites. Les mesures dans

des filtres avals permettent de vérifier l’intégrité de la capacité de drainage des filtres. Même

si ces méthodes conventionnelles sont importantes, elles ne sont pas adaptées à l’auscultation

automatique de l’ouvrage (car souvent effectuées ponctuellement et manuellement).

1.3.4 Méthodes non-conventionnelles de surveillance

Pour la détection des fuites, quelques méthodes sont plus privilégiées que d’autres, plus parti-

culièrement : la méthode de mesure des températures, la méthode de résistivité et la méthode

de potentiel spontané.

Ce travail étant basé sur les mesures de température, les autres méthodes seront brièvement dis-

cutées dans les sections suivantes afin de pouvoir développer l’intérêt de l’utilisation des mesures

de température.

La méthode de résistivité

Les mesures de résistivité par courant électrique sont connues dans le domaine du diagnostic

de digues et barrages sous le nom de “méthode de résistivité”. Les propriétés du sol sont étu-

diées en termes de résistivité mesurée par sondage électrique. Depuis sa première utilisation par

Conrad Schlumberger [Schlumberger 20] pour la prospection électrique, au début du 20ème siècle,

cette méthode a beaucoup évoluée avec les différentes applications [Johansson 96, Johansson 98,

Loke 00, Dahlin 01, Sjödahl 08].

Le principe de la mesure par quadripôle est basé sur la mesure de la distribution de potentiel

après l’introduction d’un courant dans le sol [Fauchard 04, Dahlin 01]. Le schéma sur la figure

1.3 montre une installation typique où une paire d’électrodes introduit le courant alors qu’une

deuxième paire d’électrodes mesure la différence de potentiel. Le courant utilisé est un courant

continu ou alternatif de très basse fréquence. Le courant mesuré peut être approximé comme

une moyenne pondérée des courants de toutes les lignes de courant entre les électrodes. Cette

mesure donne une information sur la résistivité moyenne d’un certain volume sous-surface.

En supposant un sol homogène, la profondeur de pénétration sera proportionnelle à la distance

entre les électrodes. Cependant, une interprétation directe de la résistivité d’une couche géolo-

gique particulière est impossible à partir de ces mesures. Ceci est dû au fait que le courant sera

acheminé dans les zones de basse résistivité et dévié par les zones de forte résistivité. Pour pou-

voir récupérer les vraies valeurs de résistivité, les techniques d’inversion basées sur des méthodes

de différences finies ou des éléments finis sont généralement utilisées [Dahlin 93, Sjödahl 06].

Cette méthode de résistivité est assez efficace pour représenter une tranche transversale ou lon-

gitudinale de la digue. Les mesures de résistivité permettent alors de voir les hétérogénéités en

fonction de la profondeur d’investigation. En général, cette profondeur est de l’ordre de 1/8e à

1/6e de la longueur du dispositif.

Les différentes configurations possibles avec le schéma présenté sur la figure 1.3 sont [Loke 00,
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Fig. 1.3: Méthode de résistivité : Principe de prospection électrique en courant continu.

Fauchard 04] :

– le sondage électrique : le centre est fixe par rapport aux déplacements des électrodes pour

mesurer la résistivité apparente en fonction de la longueur du dispositif,

– la trâıné électrique : les dimensions du dispositif sont fixes avec le déplacement du dispositif

le long d’un profil,

– le panneau électrique : plusieurs électrodes sont implantées le long d’un profil rectiligne

(acquisitions 2D) ou sur une grille (acquisitions 3D). Géré par ordinateur, le système com-

porte l’appareil de mesure de résistivité, le relais de commutation et les électrodes.

Parmi ces configurations, le panneau électrique est la plus intéressante avec une meilleure uti-

lisation des électrodes servant alternativement comme électrode d’injection et de mesure de

potentiel. Le résultat obtenu après l’application des techniques d’inversion des données est une

carte de résistivité. Pour un rendement plus grand, une configuration dite “Towed Array” peut

être adoptée, configuration dans laquelle le panneau peut être trâıné derrière un véhicule. Ceci

permet une auscultation sur plusieurs kilomètres par jour.

Pour le diagnostic des digues, l’idée fondamentale est l’existence d’un couplage physique entre

la résistivité mesurée et l’infiltration (la fuite). Les deux cas principaux sont [Sjödahl 06] :

1. l’écoulement et l’arrachement des particules du sol à cause de l’érosion interne aura une

incidence sur la résistivité dans l’ouvrage,

2. les variations saisonnières de la résistivité dans le réservoir, issues des variations de la

température, auront un effet sur la résistivité quand l’eau d’infiltration traverse la digue.
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La méthode de potentiel spontané

La deuxième méthode couramment utilisée pour le diagnostic des ouvrages hydrauliques est celle

du potentiel spontané (PS), en anglais Self-Potential Method [Ogilvy 69, Corwin 90, Revil 06].

Elle consiste à mesurer la distribution statique du potentiel électrique à la surface d’un ouvrage

ou dans les forages. Le but est d’avoir une carte de potentiel électrique afin d’identifier les

mécanismes de polarisation dans le sol. Les deux contributions les plus importantes aux signaux

mesurés par la méthode de potentiel spontané sont :

1. le potentiel d’écoulement (streaming potential) ou le potentiel électrocinétique,

2. les processus électrochimiques associés aux gradients de potentiels chimiques des espèces

ioniques dans l’eau.

C’est principalement le premier cas qui nous intéresse, où le potentiel spontané correspond au

champ électrique induit par le mouvement des fluides dans les milieux poreux. Plus particuliè-

rement, lors de son écoulement dans un système capillaire, l’eau collecte et transporte les ions

positifs des matériaux environnants. Ces ions s’accumulant à la sortie du capillaire créent une

nette charge positive. Au contraire, les ions négatifs non-transportés s’accumulent à l’entrée du

capillaire résultant à une nette charge négative. Si les potentiels électrocinétiques ainsi déve-

loppés ont des amplitudes suffisantes à mesurer, les points d’entrées et de sorties des zones de

concentration d’infiltration peuvent être déterminés grâce aux anomalies négatives et positives

de potentiels spontanés.

Les variations du potentiel électrocinétique, Vec sont gouvernées par l’équation [Revil 03] :

Vec =
ρf ǫfζ

4πµs
∆P, (1.1)

où

ρf est la résistivité du fluide et de son soluté éventuel,

ǫf est la constante diélectrique,

ζ est la différence de potentiel électrique à travers la double couche de Helmholtz établie à

l’interface entre les capillaires d’un milieu et le fluide y circulant,

µs est la viscosité dynamique de la solution,

et ∆P est la différence de pression le long du chemin parcouru par le fluide.

Les mesures sont réalisées avec des électrodes impolarisables enfouies à quelques centimètres de

profondeur. Ce type d’électrodes permet d’éviter les potentiels propres d’électrodes qui peuvent

masquer les potentiels spontanés [Lu 98]. Le fait d’être enfouies les rend moins sensible au bruit

électromagnétique externe et aux variations diurnes de température qui peuvent faire dériver

les tensions mesurées de 0.1 à 0.2 mV par degré Celsius. L’installation basique consiste à fixer

une électrode et à déplacer l’autre électrode aux intervalles présélectionnés le long d’un profil.

Dans les zones où le potentiel spontané dépasse un seuil (typiquement 10 mV), des mesures plus
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détaillées sont effectuées avec des intervalles plus petits pour mieux identifier les zones d’anoma-

lies potentielles. Les magnitudes et les signes des potentiels dépendent du processus interne. Par

exemple, une fuite souterraine générera une anomalie de polarisation négative, un suintement

une anomalie positive.

Comme pour la méthode de résistivité, la méthode de potentiel spontané peut être utilisée

pour les investigations simples ou en mode auscultation avec plusieurs électrodes distribuées

sur une grille. Cette dernière permet de réaliser une cartographie du potentiel en surface. Ce-

pendant, les mesures ne sont pas directement interprétables et doivent être combinées avec

d’autres mesures ou des méthodes complémentaires pour un diagnostic précis. Plusieurs travaux

ont déjà utilisé la méthode de potentiel spontané pour différentes applications hydrologiques

[Titov 00, Panthulu 01, Rozycki 05, Revil 06]. Récemment, certains auteurs ont essayé d’esti-

mer les débits des écoulements soit en utilisant les modélisations numériques soit en couplant

ces mesures avec des mesures données par d’autres méthodes [Perriera 99, Sheffer 04, Bolève 09].

Les méthodes électromagnétiques basses fréquences

Les méthodes électromagnétiques basses fréquences peuvent être de deux types : en champ

proche (Slingram) et champ lointain (RMT). La méthode en champ proche consiste à capter

le champ magnétique induit par des zones de plus ou moins grande conductivité sous l’excita-

tion d’un champ magnétique basse fréquence. Le champ d’excitation est produit par une bobine

(une boucle de courant) située à une distance fixe du récepteur. La longueur de propagation de

l’onde est très petite par rapport à longueur d’onde du champ magnétique (d’ou son nom champ

proche). La conductivité apparente du sol est fonction du rapport entre les composantes qua-

dratiques du champ secondaire et du champ primaire et la profondeur d’investigation dépendra

de la distance entre les deux bobines.

La méthode radio magnétotellurique (RMT) considère que les émetteurs des ondes électroma-

gnétiques sont si loin que les ondes arrivant sur les récepteurs sont planes. Les ondes primaires

induisent des courants dans le sol, d’où la production d’un champ secondaire qui est modifié

ensuite par les hétérogénéités du sol. Cette fois-ci le rapport entre la composante horizontale du

champ électrique et la composante verticale du champ magnétique renseigne sur la résistivité

apparente (leur déphasage révélant la présence des anomalies conductrices). Les électrodes capa-

citives utilisées pour cette méthode ont une tendance à se charger en fonction du temps et elles

sont plus sensibles à la variation de la rugosité du sol. Une autre limitation de cette méthode

est qu’elle est trop sensible aux hétérogénéités de surface.

La méthode du radar géologique

Un signal électromagnétique émis par une antenne se propage à travers la subsurface avec une

vitesse dépendant de la permittivité relative des matériaux constituant le sol. A l’interface entre

deux matériaux, une partie du signal est réfléchi. La mesure de ce signal par une deuxième

antenne permet de localiser les zones d’anomalies [Fauchard 04]. La résolution verticale et la
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profondeur de pénétration dépendent de la fréquence d’émission et des conditions de subsur-

faces. La limitation principale de cette technique est que la perte du signal dans le milieu est

proportionnelle à la conductivité du milieu investigué.

Le principe des méthodes sismiques de réfraction étant assez proche de celui des méthodes radar

géologique, et ne permettant pas la détection des fuites, nous ne le présenterons pas dans ce

rapport.

Les méthodes dans le domaine de l’InfraRouge

Des pistolets et des caméras InfraRouge mettent en évidence des contrastes de température de

surface respectivement en 1D et 2D [Niederleithinger 07]. Ces méthodes ne sont pas encore trop

développées pour leur exploitation dans le diagnostic des digues. L’avantage associé est bien sûr

la rapidité de la prise de mesures soit par une voiture soit par un avion tout en couvrant des

distances assez longues. Cependant, ces méthodes ont deux inconvénients principaux : première-

ment, comme elles prennent des mesures de surface, les phénomènes intervenant en profondeur

seront détectés seulement s’ils sont relativement importants et, deuxièmement, la nature de sur-

face de la digue pourra influencer les mesures.

Pour le diagnostic des digues en eau, la méthode de résistivité en utilisant des panneaux élec-

triques et la méthode de potentiel spontané ont été utilisées dans plusieurs installations avec

succès [Johansson 98, Bièvre 05, Niederleithinger 07, Morawetz 07, Bolève 09]. Cependant, la

principale limitation de ces méthodes est qu’elles restent manuelles, c’est-à-dire, qu’elles néces-

sitent une intervention humaine pour la collecte des mesures. En outre, la prudence requise

dans l’emplacement des capteurs et d’autres équipements électroniques sur le terrain rend ces

méthodes loin d’être automatiques.

Alors que les grandeurs de type résistivité et perméabilité sont reliées implicitement avec les

phénomènes d’érosion interne et avec les fuites qui en résultent, la température a un lien plus

direct avec l’érosion [Johansson 97]. Initialement utilisées par les géothermiciens, les méthodes

thermométriques ont été utilisées depuis plusieurs années pour le diagnostic d’ouvrages hydrau-

liques [Kappelmeyer 57, Armbruster 89, Johansson 91, Johansson 97, Dornstädter 97, Fry 04]

surtout en Allemagne, Suède et France. Ces études ont montré la sensibilité et la fiabilité des

mesures thermométriques pour l’identification des écoulements préférentiels dans les barrages.

Leur application pour le diagnostic des digues est alors naturelle [Fry 04].

Les digues sont des grands linéaires et pour leur surveillance, la notion de coût devient très

importante. Dans ce cadre, les méthodes de diagnostic basées sur des mesures de température

par fibre optique présentent des solutions économiquement efficaces. Le grand intérêt de la ther-

mométrie par la fibre optique est qu’elle est une technique d’auscultation tout en assurant une

inspection quasi visuelle du linéaire de l’ouvrage.
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1.4 Mesures de température par capteurs à fibre optique

Le principe des mesures thermométriques pour l’identification des anomalies est lié au fait qu’un

écoulement préférentiel dans la digue provoque une anomalie thermique [Johansson 04, Fry 04].

Les mesures de température sont basées sur le transport thermique. En l’absence d’une anoma-

lie, c’est le phénomène de conduction qui conduit la mesure : le transport de chaleur résulte de

l’interaction entre la température de l’air et de l’eau à l’amont. Un écoulement de l’eau à travers

la digue apporte une chaleur supplémentaire par le phénomène d’advection. En résumé, la ther-

mométrie est un outil naturel pour la détection des fuites en captant les modifications apportées

par l’advection sur le champ de température par rapport à la conduction. En cas de fuite à haut

débit, c’est la température de l’eau du canal qui détermine complètement la température captée.

Jusqu’à présent, la plupart des mesures ont été faites dans des forages en utilisant des pié-

zomètres. . Il a proposé une méthode d’estimation de débits des fuites basée sur les modèles

physiques d’échange thermique. Guidoux [Guidoux 08] a récemment évoqué les limitations de

cette méthode en proposant la modélisation numérique des digues avec la méthode des éléments

finis utilisant des conditions hydrauliques et thermiques. Dans le cadre de ce travail, nous nous

focalisons sur l’aspect détection des fuites et non sur la détermination des débits. Pour plus

de détails sur la détermination des débits le lecteur pourra consulter les références énumérées

ci-dessus.

Dans les systèmes d’auscultation continue et pour bien couvrir toute la longueur de la digue,

la prise de mesure dans des piézomètres n’est pas facilement envisageable à cause de problèmes

dus à l’échantillonnage spatial local et à l’échantillonnage temporel variable. Les capteurs distri-

bués de température (DTS pour Distributed Temperature Sensors) basés sur des fibres optiques

permettent de répondre à ces exigences.

1.4.1 Capteurs à fibre optique

L’industrie de l’optoélectronique et celle des communications à fibre optique ont eu une crois-

sance importante lors des dernières décennies. L’industrie optoélectronique a apporté différents

produits comme les lecteurs de disques optiques, les imprimantes lasers, les pointeurs lasers, les

lecteurs de codes à barres, etc. L’industrie de communications à fibre optique a révolutionné

le secteur des télécommunications en fournissant des liaisons plus performantes et plus fiables

tout en étant moins chères. Parallèlement à ces développements, la technologie de capteurs à

fibre optique a très bien exploité les technologies associées à l’optoélectronique et à l’industrie

de communications à fibre optique. L’amélioration des performances et la réduction de prix des

composants ont renforcé la capacité des capteurs à fibre optique à remplacer progressivement

les capteurs traditionnels de rotation, de température, de contrainte, de vibration, de pression,

de mesures chimiques, etc. dans de nombreux domaines d’application. Au début, le marché visé

par les capteurs à fibre optique était orienté dans des secteurs où l’utilisation des capteurs était

très peu ou complètement non-existante. Les avantages des capteurs à fibre optique tels que
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[Udd 06] :

1. leur poids légers et leur petite taille,

2. leur passivité et résistance à l’interférence électromagnétique,

3. leur haute sensibilité,

4. la bande passante,

5. la robustesse à l’environnement,

ont été utilisés pour contre balancer leurs désavantages principaux à savoir le coût élevé de

fabrication et la méconnaissance des utilisateurs finaux. Cependant, la décroissance rapide de

coûts des composants électroniques durant ces dernières années a ouvert considérablement le

marché et le potentiel de ces outils pour une utilisation croissante et massive dans de nombreux

domaines.

Généralités sur la fibre optique

Une fibre optique est un guide d’onde optique qui sert à guider l’onde lumineuse le long de son

axe [DeCusatis 06]. Elle est constituée des couches diélectriques en verre ou en plastique avec

différents indices de réfraction pour confiner la lumière au voisinage du centre. Dans sa plus

simple construction, elle a une géométrie cylindrique constituée de deux éléments principaux :

Le cœur :

Un matériel diélectrique (silice) d’indice de réfraction nc dans lequel se propage principale-

ment l’onde optique,

La gaine optique :

Un milieu qui entoure le cœur avec l’indice de réfraction ng inférieur à nc et qui peut porter

une partie de l’onde optique. La différence des indices de réfraction assure que la plus grande

partie de la lumière est confinée au cœur.

Ces deux couches sont généralement protégées par une enveloppe protectrice qui assure la ro-

bustesse de la fibre en lui donnant une haute résistance mécanique (cf. figure 1.4(a)).

Nous distinguons deux types de fibres selon la dimension du cœur : les fibres multimodes et les

fibres monomodes.

Les fibres multimodes ont un cœur de diamètre de l’ordre de quelques dizaines de micromètres

à quelques millimètres. Comme ils existent plusieurs modes de propagation pour l’onde optique

ceci se traduit par différents parcours et différentes vitesses de phase provoquant ainsi une dis-

torsion de phase. Les fibres multimodes ont la capacité de transmettre plus de puissance.

Les fibres monomodes ont un cœur de diamètre de l’ordre de 10µm. Il existe qu’un seul mode de

propagation ce qui évite la distorsion de phase. Ce sont des fibres standard de télécommunication
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(a) Éléments de fibre optique. (b) Câble typique de fibre optique.

Fig. 1.4: Fibre optique en général.

avec une capacité de transfert en puissance plus petite que les fibres multimodes.

Dans le plupart des fibres optiques, le cœur et la gaine optique sont en silice. L’enveloppe pro-

tectrice est souvent composée d’un polymère. Les paramètres qualitatifs importants d’une fibre

optique sont les pertes et l’atténuation de l’onde lumineuse dans la fibre. L’atténuation caracté-

rise l’affaiblissement du signal au cours de la propagation le long de la fibre et souvent suit une

forme exponentielle avec la distance. L’atténuation dépend de la longueur d’onde et est liée aux

phénomènes de diffusion et d’absorption. Les fibres en silice offrent un minimum d’atténuation

vers une longueur d’onde de 1550 nm. Les autres sources de pertes dans la fibre sont : les cour-

bures et les micro-courbures de la fibre où la condition de réflexion totale risque de ne pas être

satisfaite résultant ainsi en une perte dans la gaine optique par simple réfraction ; la diffusion,

la réflexion aux épissures, etc. Dans la plupart des cas, les fibres utilisées pour les capteurs sont

des fibres de télécommunication, cependant quelques producteurs ont commencé à réaliser des

fibres plus adaptées aux applications de capteurs. Un câble typique de fibre optique est montré

dans la figure 1.4(b).

Classification générale des capteurs à fibre optique

Les capteurs à fibre optique sont généralement classés dans deux grandes classes : extrinsèque

ou hybride et intrinsèque ou all-fiber [Udd 06].

Capteurs extrinsèques

La figure 1.5(a) montre le principe des capteurs extrinsèques, où la fibre reçoit la lumière à travers

une“boite noire”qui traduit l’information sur la lumière en fonction des effets environnementaux.

Cette information peut être sous la forme d’intensité, de phase, de fréquence, de polarisation, de

contenu spectral, etc. La fibre optique transmet la lumière avec cette information à un processeur
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optique et/ou électronique. La fibre ne joue pas, elle même, le rôle de capteur mais fait partie

d’un système de capteurs.

Capteurs intrinsèques

Dans cette configuration montrée sur la figure 1.5(b), la fibre, elle même, est le capteur. La fibre

transmet toujours la lumière mais cette fois ci les facteurs externes influencent la lumière dans

la fibre.

(a) Capteurs extrinsèques. (b) Capteurs intrinsèques.

Fig. 1.5: Classification générale des capteurs à fibre optique selon le rôle de la fibre optique.

Pour chacune de ces classes, il existe plusieurs sous-classes. Sans rentrer dans le détail, les

différentes classes sont résumées sur les figures 1.6-1.7 [Udd 91]. Dans le contexte de mesures de

températures par fibre optique le long d’une digue, nous allons détailler par la suite la sous-classe

dite de capteurs distribués.

Fig. 1.6: Classification des capteurs extrinsèques et les différentes grandeurs mesurées.
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Fig. 1.7: Classification des capteurs intrinsèques et les différentes grandeurs mesurées.

1.4.2 Capteurs distribués à fibre optique

Un avantage important des capteurs à fibre optique est leur capacité d’intégrer dans une seule

fibre plusieurs capteurs passifs ou régions de détection, ce qui les rend économiquement viables.

Plus particulièrement, ils permettent non seulement l’auscultation de l’ampleur d’un paramètre

physique mais également de suivre sa variation le long d’une fibre continue grâce à la possibilité

de multiplexage [Dakin 90]. Le résultat consiste en une détection dite distribuée qui signifie que

ces capteurs sont plus efficaces économiquement en ouvrant la porte à l’auscultation de la fatigue

des structures critiques de génie civil.

Multiplexage des capteurs

Le multiplexage est l’incorporation de plusieurs capteurs dans une seule fibre optique. Il existe

différents types de multiplexage, ce qui contrôle le nombre de capteurs à incorporer, la réponse

fréquentielle de capteurs, l’étendue dynamique, etc.

En général, les techniques de multiplexage sont classées de la manière suivante :

1. par répartition dans le temps (TDM, Time division multiplexing)

2. par répartition en fréquence (FDM, Frequency division multiplexing)

3. par répartition en longueur d’onde (WDM, Wavelength division multiplexing)

4. par répartition en code (CDM, Code division multiplexing)

5. spatial (SDM, Space division multiplexing)

6. hybride (Hybrid Multiplexing)
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Multiplexage par répartition dans le temps :

Ce type de multiplexage utilise une source de lumière pulsée qui est envoyée dans la fibre

optique. Une analyse des temps de retard permet de distinguer entre les réponses des différents

capteurs. Cette technique est souvent utilisée pour les capteurs distribués mesurant la contrainte,

la température, etc. Comme nous allons voir plus tard, les phénomènes de diffusion de type

Rayleigh, Raman et Brillouin sont souvent exploités dans cette configuration pour effectuer

différentes mesures physiques.

Multiplexage par répartition en fréquence :

L’information de chaque capteur est attribuée à un intervalle particulier de fréquences, c’est-à-

dire les données acquises par les capteurs sont codées à des fréquences porteuses différentes. Un

exemple est la modulation linéaire d’une diode laser par une source de courant en dents de scie.

Multiplexage par répartition en longueur d’onde :

L’information est attribuée à une longueur d’onde particulière, c’est-à-dire, les données sont

codées sur les porteurs optiques de différentes longueurs d’ondes. Cette méthode permet l’utili-

sation très efficace du flux énergétique optique.

Multiplexage par répartition en code :

L’information est codée différentiellement sur les composants de la porteuse optique selon leur

cohérence mutuelle par rapport à une porteuse de référence. Cette technique est proche de celle

de spectre à étalement.

Multiplexage spatial :

Cette approche est basée sur l’utilisation de plusieurs fibres optiques pour communiquer avec

différents éléments de détection. Cette technique a plusieurs désavantages importants comme,

par exemple, un coût élevé de câblage et de connecteurs.

Le multiplexage hybride :

Comme son nom l’indique, ce multiplexage combine différentes techniques dans le but d’incor-

porer les avantages de chacune.

Le choix d’une technique particulière de multiplexage est conduit par divers facteurs en fonction

de chaque application.

Principe de mesure des capteurs distribués à fibre optique

Nous avons vu que les deux types de capteurs distribués à fibre optique sont : (1) les cap-

teurs intrinsèquement distribués (intrinsic distributed fiber optic sensors) et (2) les capteurs

26
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quasi-distribués [Hartog 00, Rogers 02]. Les capteurs intrinsèquement distribués sont capables

de suivre une mesure d’une façon continue le long de la fibre. Dans le cas contraire, quand il est

difficile de faire la détection complètement distribuée, les capteurs quasi-distribués sont utilisés

pour la surveillance des positions définies par multiplexage des capteurs non-distribués à fibres

optiques (point sensors). Dans les deux cas, les variations des signaux optiques se propageant le

long la fibre sont observées. En général, un champ optique monochromatique, E(r, t), peut être

écrit comme [Yin 00] :

E(r, t) = A(r, t)ei(ωt+φ(r,t)) (1.2)

avec A(r, t) l’amplitude du champ optique complexe, ω la pulsation et φ (r, t) la phase du

champ complexe. Il faut remarquer ici qu’une source à large bande peut être considérée comme

une sommation des plusieurs sources monochromatiques des fréquences différentes. Les différents

paramètres d’un champ lumineux sont alors :

– l’amplitude ou l’intensité, I(r, t) = |A(r, t)|2,
– la fréquence ou longueur d’onde de la lumière,

– la polarisation,

– la phase φ (r, t).

Un ou plusieurs paramètres peuvent être sensibles aux perturbations extérieures. En mesurant

alors ces paramètres ainsi que leurs changements, les perturbations extérieures peuvent être

détectées. Une classification des capteurs à fibre optiques basée sur la capacité à exploiter le

changement de ces paramètres peut être donnée :

1. Capteurs basés sur l’intensité,

2. Capteurs basés sur la polarisation,

3. Capteurs basés sur la fréquence ou la longueur d’onde,

4. Capteurs basés sur la phase.

Des exemples de différents mécanismes qui peuvent apporter un changement d’intensité sont :

la perte de la microcourbure, la rupture, le couplage entre les fibres, le facteur de réflexion, l’ab-

sorption, l’atténuation, la diffusion moléculaire. L’indice de réfraction d’une fibre peut changer

sous l’application d’une contrainte ou d’une déformation. Cette contrainte ou cette déformation

peuvent varier par rapport à la direction de la fibre optique, ce qui induit un déphasage entre

les différentes directions de polarisation. En suivant alors les variations de polarisation de la

lumière, les différentes perturbations peuvent être identifiées. La phase de la lumière dépend du

chemin parcouru par la lumière, un petit changement dans ce chemin résulte en un changement

significatif dans la phase, ce qui rend le suivi de la phase très intéressant. Cependant, pour

l’implémentation des capteurs basés sur la phase, l’utilisation des techniques d’interférométrie

est nécessaire.

De la même manière, les perturbations extérieures peuvent jouer sur la fréquence de la lumière

émise. Une des perturbations extérieures qui peut être mise en évidence avec une très bonne
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résolution est la température.

1.4.3 Télémétrie optique : réflectométrie optique dans le domaine temporel

Les techniques de détection de type télémétrie optique sont l’équivalent des techniques radar

dans le domaine optique. Différentes configurations de la réflectométrie existent pour les fibres

optiques :

1. réflectométrie optique dans le domaine temporel (OTDR pour Optical Time Domain Re-

flectometry en anglais),

2. réflectométrie optique dans le domaine fréquentielle (OFDR pour Optical Frequency Do-

main Reflectometry en anglais),

3. la réflectométrie optique cohérente (OCDR pour Optical Coherence Domain Reflectometry

en anglais).

La technique la plus connue dans le contexte des systèmes commerciaux étant l’OTDR, nous

allons détailler les principes de cette technique. Le lecteur pourra se référencer aux ouvrages

[Sorin 92, Yu 94, Wegmüller 01] pour les autres techniques.

La technique OTDR exploite la rétrodiffusion de la même façon qu’un radar, lidar ou un sonar.

La lumière envoyée dans la fibre rencontre des pertes en raison de la diffusion de Rayleigh issue

des variations microscopiques aléatoires dans l’indice de réfraction du cœur de la fibre. Une par-

tie de cette lumière est diffusée dans le contre sens de la propagation de la lumière incidente. Elle

est reprise par l’ouverture (aperture) de la fibre et renvoyée vers la source. En surveillant l’in-

tensité du signal Rayleigh rétrodiffusé en réponse d’une impulsion étroite envoyée dans la fibre,

les variations spatiales dans le coefficient de diffusion de la fibre et/ou l’atténuation peuvent être

déterminées. Le coefficient de diffusion à une position donnée révèle le statut local de la fibre, ce

qui permet de localiser les perturbations. Le fait que cette technique est basée sur la détection

de l’intensité du signal rétrodiffusé en fonction du temps lui donne son appellation de réflecto-

métrie optique dans le domaine temporel. Cette technique est très courante pour la détection

des fautes/imperfections et pour le diagnostic dans les applications de télécommunication à fibre

optique. Son utilisation dans le domaine des capteurs peut alors être très efficace pour détecter

les variations locales du coefficient de diffusion induites par des perturbations extérieures.

La méthode OTDR, développée par Barnoski et al [Barnoski 78], a donné naissance au premier
type de capteur distribué à fibre optique. Le schéma de la figure 1.8 montre la configuration

de base pour l’OTDR. Un laser génère une impulsion de courte durée. Ce dispositif est couplé

à une fibre optique à l’aide d’un coupleur directif, ce qui permet également d’envoyer vers un

détecteur la lumière rétrodiffusée retournée par la fibre. Le niveau du signal rétrodiffusé est

mesuré en fonction du temps par rapport à l’impulsion incidente. Dans le cas idéal où la fibre

homogène est soumise à un environnement uniforme, l’intensité décrôıt exponentiellement avec

le temps à cause des pertes intrinsèques de la fibre. Cependant, si à une position donnée il existe

un environnement non-uniforme, l’intensité rétrodiffusée ne va plus suivre la loi exponentielle.
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Fig. 1.8: La configuration de mesure par réflectométrie optique dans le domaine temporel OTDR.

L’intensité de la lumière rétrodiffusée, Ps(t), arrivant sur le détecteur après un temps t peut être

écrite comme :

Ps(t) = Por(z)exp

{
−

∫ z

0
2α(z)dz

}
(1.3)

avec Po une constante dépendant de l’énergie de l’impulsion incidente et du rapport de division

de puissance du coupleur (fiber coupler power splitting ratio en anglais), r(z) le coefficient effectif

de rétrodiffusion par unité de longueur prenant en compte le coefficient de diffusion de Rayleigh

et l’ouverture numérique de la fibre, α(z) le coefficient d’atténuation de la fibre et z la distance

par rapport au début de la fibre donnée par l’équation :

z = ct/2n (1.4)

avec c = 2, 99792 × 108m/s la vitesse de la lumière dans le vide et n l’indice de réfraction

de groupe. La pente de lnPs est proportionnelle à α(z). En cas d’anomalie, la pente de lnPs

augmente proportionnellement à α(z).

En 1983, Hartog [Hartog 83] a été le premier à mettre en évidence la liaison entre la mesure de

température et le changement du coefficient de diffusion de Rayleigh, idée qui sera développée

dans la section suivante.

1.4.4 Mesure de température par rétrodiffusion Raman

La diffusion de Rayleigh est causée par des fluctuations dans la composition des matériaux lors

de la phase de construction et elle reste relativement indépendante de la température ambiante.

Cependant, la diffusion de Raman est sensible à la température ambiante et les premiers capteurs
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distribués de température ont été proposés dans les années 1980 [Hartog 83], ce qui a conduit

au développement des systèmes commerciaux. Le premier système commercial qui s’appelait

DART pour Distributed Anti-Stokes Raman Thermometry était le résultat d’un brevet déposé

par Dakin en 1985 [Dakin 85].

La diffusion de Raman représente une diffusion inélastique des photons. Une impulsion laser

envoyée dans la fibre induit des vibrations moléculaires résultant en une diffusion spontanée

Raman avec deux composantes : Stokes et Anti-Stokes, émises aux longueurs d’onde λs respecti-

vement λa autour de la longueur d’onde incidente, λ0. Le spectre de la lumière rétrodiffusée (voir

la figure 1.9) montre ces composantes qui sont équidistantes par rapport à la longueur d’onde

incidente λ0. La diffusion de Rayleigh se situe à la longueur d’onde incidente. L’intensité de la

composante Anti-Stokes est fortement corrélée à la température alors que celle de la composante

Stokes n’en dépend pas. Le rapport R(T ) des intensités des composante Anti-Stokes et Stokes

dépend alors de la température. Ce rapport est donné par :

R(T ) =

(
λs

λa

)4

exp

(
−hν0

kT

)
, (1.5)

où h = 6, 626068× 10−34m2kg/s est la constante de Planck, ν0 = c
λ0

est la fréquence de l’onde

incidente (de longueur d’onde λ0), k = 1, 3806503 × 10−23m2kgs−2K−1 la constante de Boltz-

mann et T est la température absolue.

Le système OTDR basé sur la diffusion Raman est montré sur la figure 1.10. Ce système, assez

similaire au système de Rayleigh, réalise de plus un filtrage spectral pour séparer les composantes

Anti-Stokes et Stokes du spectre Raman. Les intensités et les fréquences des composantes sont

enregistrées en fonction du temps pour calculer le rapport R(T ) à partir duquel nous pouvons

calculer la température T (t) en fonction du temps t. En utilisant la relation entre la distance z

et le temps t (voir l’équation (1.4)) nous obtenons la température en fonction du déplacement z

le long la fibre.

Un problème de la diffusion Raman est la faible amplitude du signal rétrodiffusé. Ceci exige
l’utilisation d’un laser puissant à l’entrée. Les fibres multimodes permettant de propager une

puissance plus grande que les fibres monomodes seront privilégiées. Cependant, les effets d’atté-

nuation sont plus significatifs pour les fibres multimodes, ce qui limite la longueur d’auscultation.

Les systèmes OTDR standard basé sur la diffusion Raman sont capables d’ausculter jusqu’à 10

km avec une résolution en température de 0.01◦C et une résolution spatiale de 1 m.

Il parâıt évident ici de dire quelques mots sur les autres composantes du spectre de la figure

1.9. C’est le cas de la diffusion Brillouin qui résulte de l’interaction entre le signal se propa-

geant le long de la fibre et les ondes acoustiques thermiquement excitées. Le phénomène peut

être envisagé comme la diffraction de la lumière par un réseau dynamique crée par une onde

acoustique. Cette onde acoustique en fait simule une modulation de l’indice de réfraction par

effet élasto-acoustique. La lumière diffractée suit un effet doppler à cause du fait que le réseau

propage les ondes à la vitesse acoustique. Cette vitesse dépend de la densité du milieu qui elle
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Longueur d’onde
λ
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Brillouin Brillouin

Rayleigh
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Anti−Stokes Stokes

λ
a λ
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Fig. 1.9: Le schéma représentatif du spectre de la lumière rétrodiffusée à une position quel-

conque. La diffusion Rayleigh à la longueur d’onde incidente λ0 n’a aucune dépen-

dance de la température. Le spectre Raman consiste en deux composantes aux lon-

gueurs d’onde λs et λa ; Un changement local de la température de la fibre fait varier

l’amplitude de la composante Anti-Stokes mais n’influence pas celle de la composante

Stokes (Capteur basé sur l’intensité). Pour le phénomène Brillouin, un changement de

la température fait varier la longueur d’onde du spectre (Capteur basé sur la longueur

d’onde).

Fig. 1.10: Principe de mesure de température par OTDR basé sur la diffusion Raman.
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même est une fonction de la contrainte et de la température. Ceci signifie que la longueur d’onde

de la diffusion Brillouin est à la fois une fonction de la contrainte et de la température [Bao 94].

L’avantage de cette diffusion est que les systèmes peuvent utiliser la fibre monomode permet-

tant d’augmenter la longueur d’auscultation. En plus, les capteurs utilisant cette technique sont

basés sur la mesure d’une fréquence ce qui est plus robuste par rapport à la technique Raman

basée sur la mesure d’une intensité et alors plus sensible. Les capteurs de température exploi-

tant le phénomène Brillouin ont été testés dans des environnements contrôlés où il est plus facile

d’annuler la dépendance de contrainte. La plupart des systèmes commerciaux utilisent encore

la thermométrie Raman mais avec les avantages d’effet Brillouin, des capteurs commerciaux

de mesure distribuée de température Brillouin sont à venir. Une installation typique de DTS

Sentinel Sensornet est montrée dans la figure 1.11.

Fig. 1.11: Installation typique de DTS Sensornet pour acquisition des mesures thermométriques.

1.4.5 Spécification des paramètres et mesures des performances

La spécification d’un système distribué d’auscultation est liée aux paramètres qui contrôlent sa

performance. Les différentes composantes du système, dont la fibre elle même fait partie, jouent

un rôle sur la performance. L’installation et les différentes connexions doivent être vérifiées

comme une première étape d’un système d’auscultation. Les différents paramètres sont souvent

interdépendants et une compréhension de ces paramètres et de leurs effets sur la performance

du système est importante pour bien exploiter le système. En général, les paramètres d’intérêt

sont : la précision et la résolution des mesures, la résolution spatiale, le temps d’acquisition, la
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longueur d’auscultation, la gamme dynamique, etc. [Niklès 07a].

Résolution spatiale

La résolution spatiale d’un système de détection est sa capacité à distinguer deux positions

adjacentes soumises à des températures différentes. Considérant un changement abrupt dans la

température T introduit à une position donnée de la fibre, la distance entre les points à 10% et

90% de ce changement de température représente la résolution spatiale. Cette résolution est liée

à la largeur d’impulsion, donc à la distance éclairée L = τvg/2, avec τ la largeur d’impulsion

incidente et vg sa vitesse de groupe. Dans le cas de la fibre optique en silice avec vg = 2 ×
108m/s et une largeur d’impulsion de 10ns, la résolution spatiale d’un système de mesure de

température par des capteurs distribués à fibre optique est de 1m. Ceci signifie qu’un changement

de température sur une distance plus grande que la résolution spatiale sera détecté avec un taux

de réussite de 100%. Cependant, un changement de température local sur une distance inférieure

à la résolution spatiale pourra être détectée mais avec une précision inferieure à 100%.

Résolution en température et précision de mesure

Nous définissons l’exactitude d’une mesure comme la concordance entre la valeur mesurée et une

valeur de référence. Elle dépend d’une erreur aléatoire (précision) et d’une erreur systématique

(biais). La précision est liée aux déviations spontanées dans l’enregistrement autour de la valeur

moyenne ; elle n’est pas liée aux changements de mesure. La précision est établie en fonction

de l’occurrence d’une mesure répétée sous des conditions identiques ou quasiment similaires. La

précision est définie comme deux fois +/− l’écart type du bruit comprenant 94.5% des mesures,

avec des mesures répétées suivant une loi normale. La résolution en température est définie

comme une, deux ou trois fois +/− l’écart type du bruit de mesure selon le niveau de confiance

désiré, avec une fois l’écart type souvent considéré comme une valeur optimale [Niklès 07a]. Une

valeur typique de résolution en température des capteurs distribués à fibre optique est 0.01◦ C.

Longueur d’auscultation

La longueur d’auscultation correspond à la distance maximale sur laquelle nous pouvons faire

des mesures sans dépasser les valeurs nominales de la résolution spatiale et de la précision

de mesure. Nous définissons souvent la gamme dynamique comme la perte optique maximale

cumulée jusqu’au point où nous ne pouvons plus satisfaire les spécifications nominales de la

résolution spatiale et de la précision. Une valeur typique de longueur d’auscultation d’un système

de mesure de température par des capteurs distribués à fibre optique basés sur la diffusion Raman

est de 10 km.

Durée de mesures

Le temps d’acquisition joue sur le rapport signal sur bruit (RSB). Il faut avoir plusieurs mesures

indépendantes pour améliorer ce rapport par l’intégration ou moyennage de ces mesures. Ceci en
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revanche à un effet sur la dynamique de mesure en temps car nous n’arriverons plus à détecter

une transition de température qui a une durée plus petite que le temps d’acquisition.

Les différents paramètres cités ci-dessus ont une interdépendance, ce qui signifie que la perfor-

mance d’un système de mesure de température par des capteurs distribués à fibre optique ne

reste pas constante sur toute la longueur d’auscultation. Le RSB est lié à la résolution spatiale,

à la distance, à l’atténuation de la fibre et à l’intensité de l’impulsion. Même si nous fixons

la résolution spatiale, l’exactitude n’est pas constante sur toute la longueur de la fibre parce

que l’intensité est affectée par l’atténuation et le bruit augmente avec la distance. Il faut donc

quantifier l’exactitude d’une mesure en fonction de la distance par rapport à l’atténuation no-

minale de la fibre. Avec les fibres multimodes utilisées par les systèmes Raman, la dispersion

des ondes conduit à l’élargissement des impulsions avec la distance ce qui affecte la résolution

spatiale. L’amélioration du RSB en augmentant la puissance à l’entrée est limitée par des effets

non-linéaires qui affectent la longueur d’auscultation et l’exactitude d’une mesure. Il existe alors

plusieurs compromis possibles, surtout entre la résolution spatiale, l’exactitude des mesures et

la longueur d’auscultation. Des tests doivent être faits pour calibrer le système de mesure afin

d’établir le meilleur compromis pour une application donnée [Henault 06].

1.4.6 Avantages de capteurs distribués à fibre optique

Nous avons présenté une vue globale des capteurs de température à fibre optique en évoquant la

motivation liée à l’utilisation des mesures de température et plus précisément les mesures avec

les capteurs distribués. Les avantages offerts par ces capteurs peuvent être résumés ci-dessous

[Dakin 90, Rogers 02, Yin 00] :

1. Un des plus grands avantages des capteurs à fibre optique est leur capacité d’intégrer un

grand nombre de capteurs sur une seule fibre optique, ce qui n’est pas le cas avec des

capteurs classiques. Cette notion est très utile pour l’auscultation des grandes structures

comme les digues, les barrages, etc. et permet d’ausculter plusieurs dizaines de kilomètres

avec une résolution spatiale de l’ordre de 1 m et une précision de mesure de l’ordre de

0.01◦C,

2. La fibre optique utilisée est une fibre optique de télécommunication classique, ce qui re-

présente une solution peu onéreuse et qui permet en même temps d’utiliser des matériaux

électroniques classiquement utilisés en télécommunication tout en rendant le système éco-

nomiquement efficace,

3. Les capteurs à fibre optique permettent de détecter passivement une large gamme de

paramètres physique et offrent une très bonne isolation électrique,

4. Le système est très robuste aux effets d’interférence électromagnétique grâce à l’utilisation

des fibres optiques,

5. Les capteurs sont relativement solides et résistent très bien à la corrosion,
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6. Ils ont la capacité d’être déployés dans un environnement sévère, ce qui les rend très utiles

dans des secteurs particuliers comme le secteur pétrolier et gazier (où les températures

peuvent monter à des valeurs très élevées) ou dans les centrales nucléaires (où les risques

de radiation sont élevés),

7. Un autre avantage important par rapport aux méthodes de résistivité et de potentiel

spontané est que nous n’avons pas besoin de connaissances a priori sur l’emplacement et

le nombre de capteurs à utiliser,

8. La vie d’une fibre optique étant raisonnablement longue, les interventions de maintenance

fréquentes ne sont pas nécessaires une fois le système bien installé.

Pour résumer, les capteurs distribués de température à fibre optique offrent une solution conve-

nable pour l’auscultation des ouvrages. Il existe cependant quelques inconvénients qui empêchent

l’explosion du marché des capteurs à fibre optique. Parmi les critiques, nous pouvons énumé-

rer : les connectiques des fibres optiques requirent une expertise, le fait de justifier le coût d’un

système distribué de mesure par rapport au coût des capteurs traditionnels. Les critiques étant

justes, elles sont biaisées par le fait que c’est une technologie relativement récente. Son ouverture

à diverses applications aidera le développement de son marché et fera baisser les coûts.

1.4.7 Applications des capteurs distribués à fibre optique

L’industrie pétrolière

L’industrie pétrolière utilise une grande variété des capteurs. Les conditions souvent imposées

sur ces capteurs sont des très hautes pressions et hautes températures (de l’ordre de 200◦ C).

Les capteurs à fibre optique deviennent alors un choix naturel avec leur capacité de supporter

des environnements sévères et de détection distribuée.

Un système de mesure utilisant des capteurs distribués à fibre optique offre de nombreux avan-

tages pour l’auscultation de circulation des fluides à l’échelle des grands réservoirs. Yamate

[Yamate 08] présente l’exploitation de ces capteurs à l’auscultation des profils de température

dans un système de récupération de pétrole lourd par l’injection de vapeur chez Schlumberger.

De la même manière, la distribution de la température dans un système de stockage de fond

et sa variation au cours du temps sont des paramètres importants pour analyser les conditions

d’opération [Vogel 01]. Les mesures de température sur toute la longueur d’un tubage de pro-

duction sous différentes conditions d’opération fournissent des informations sur les différentes

anomalies. Ces anomalies pourraient être liées aux fuites dans le tubage de production et/ou

dans les cuvelages ou liées à des écoulements extérieurs. Les techniques conventionnelles de son-

dage ne permettent pas de mesurer la température simultanément en fonction de la profondeur

et du temps sur toute la longueur de tubage de production. En plus les sondes standard de

température dans des forages sont souvent invasives.
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Contrôle des câbles électriques

Un domaine d’application intéressant pour les capteurs distribués à fibre optique est le contrôle

des câbles électriques [Hartog 02]. L’immunité électromagnétique des fibres optiques est une

propriété importante dans cette application. Le but est de déterminer le courant admissible en

temps réel sur un câble. Normalement, la valeur nominale dépend du milieu autour du câble qui

est souvent le remblayage avec une résistivité thermale maximale garantie. La résistivité du sol

autour de ce remblayage dépend de sa composition et surtout de sa teneur en eau. L’assèchement

du sol dépendra de la charge nominale dans le câble et des conditions climatiques. Les techniques

conventionnelles utilisent des modèles avec des valeurs de la résistivité thermique et de la teneur

en eau prédéterminées et non pas les valeurs actuelles sur le terrain. Les capteurs distribués

permettent d’enregistrer la température actuelle autour du câble afin de la comparer avec des

caractéristiques nominales. Ces données de température sont ensuite analysées avec des modèles

adaptés [Hartog 02]. En outre, les capteurs distribués permettent aussi de détecter les points

locaux de température élevée (hot-spots) pour identifier leurs causes.

Détection d’incendies

La détection des incendies dès leur début est essentiel dans les infrastructures comme les tunnels,

les bâtiments, etc. L’adaptation de capteurs distribués comme des détecteurs linéaires de chaleur

a été empêchée initialement à cause de la notion de coût mais aussi à cause de la faible connais-

sance sur cette nouvelle technologie. Mais récemment, ce système a été utilisé dans plusieurs

installations pour la détection d’incendies [Orrell 98, Grosswig 01, Hartog 02, Sensornet 09].

Des systèmes utilisant des capteurs distribués à fibre optique ont été installés dans de nombreux

tunnels. Les données acquises sont analysées pour éviter des fausses alarmes à cause des divers

effets comme la chaleur émise par les véhicules, les conditions de ventilation, etc. Ces systèmes

ont été également déployés dans le réseau de chemin de fer métropolitain, couvrant des longues

distances, en utilisant différentes stratégies pour activer des alarmes.

Contrôle des conduites

Le dégagement du pétrole ou du gaz dans les conduites peut avoir des influences graves à la fois

sur l’environnement et sur l’économie. Les fuites de gaz peuvent être une source d’explosion avec

une gravité dépendant de la nature de la fuite ; les fuites pétrolières peuvent résulter en pollution

et/ou en incendies. Un système basé sur des capteurs distribués peut localiser ces fuites avec

la fibre installée en parallèle avec la conduite. Pour les fuites de gaz, les anomalies dues aux

fuites sont détectées sur la température en utilisant l’effet Joule-Thomson [Vogel 01, Niklès 07b,

Grosswig 05].

Suivi de la nappe phréatique à long terme

Le suivi de nappe phréatique est une activité assez importante parce que de temps en temps,

de l’eau contaminée, l’eau des rivières et d’autres fluides s’infiltrent dans la nappe. Ces fluides
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ont souvent une température différente de celle de la nappe normale et changent la température

locale du terrain le long du chemin d’écoulement. La distribution de température ainsi que sa

variation temporelle peuvent être des moyens efficaces pour qualifier l’eau [Vogel 01]. Les varia-

tions de la nappe phréatique pourraient également être surveillées avec des capteurs distribuées

de température. Un tel système pourra renseigner sur les processus qui se déroulent en souter-

rain, processus liés soit à la nappe soit à la saturation de substrat.

Il existe de nombreuses autres applications pour les systèmes basés sur des capteurs distribués

à fibre optique comme la détection d’infiltrations dans les barrages ; la surveillance à long terme

des décharges et des déchets solides ; les structures civiles et celles sensibles comme les ponts, les

centrales nucléaires, etc. [Ferdinand 90, Vogel 01, Fernandez 05].

1.5 Principe de détection des fuites en digues par mesures de

température à l’aide de capteurs distribués à fibre optique

Le principe de localisation d’une fuite dans une digue en terre par des mesures de tempéra-

ture utilisant des capteurs distribués à fibre optique est montré sur la figure 1.12. En l’absence

d’une anomalie, c’est le phénomène de conduction qui conduit la mesure : le transport de cha-

leur résulte de l’interaction entre la température de l’air et de l’eau à l’amont. Un écoulement

de l’eau à travers la digue apporte une chaleur supplémentaire par le phénomène d’advection

qui modifie le champ de température. Enterrant la fibre en butée de pied aval du canal, nous

pourrions intercepter ces changements de température. Une fuite a donc comme conséquence un

changement des conditions thermiques locales ce qui peut être détecté par le système de mesure

de température à l’aide de capteurs distribués à fibre optique. Cependant, sur le terrain quand

nous parlons d’un système d’auscultation en continu, la signature d’une fuite n’est pas toujours

si nette que cela. D’autres phénomènes environnementaux affectent également la température

captée par la fibre. Afin d’éliminer leur influence, des mesures de température dites “actives”

peuvent être effectuées. La mesure active de température consiste à observer la dynamique de

température le long de la fibre optique sous l’effet d’un dispositif de chauffe, typiquement un

câble électrique de résistivité élevée relié à une alimentation électrique, et dissipant la puissance

électrique par effet Joule.

Pour un système de détection, le but est de séparer les signatures des fuites par rapport à

d’autres signatures provoquées par d’autres phénomènes existants et en même temps de limiter

le nombre de fausse alarme lors d’une détection.

Dans le cadre de ce travail, nous proposons des méthodes exploitant seulement les données

acquises par la fibre optique en mode passif. Le but est de réaliser un système automatique ex-

ploitant les variations de données de température sans aucun a priori quelconque. Ces méthodes

feront le sujet des chapitres suivants.
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Fig. 1.12: Principe de la détection d’une fuite en mesurant la température par fibre optique.

1.6 Conclusion

Après avoir défini ce que constitue une fuite, nous avons étudié les méthodes classiques de

diagnostic des digues en terre. Nous avons évoqué l’importance d’avoir des systèmes non-intrusifs

à grand rendement qui ne nécessitent pas l’intervention humaine pour le diagnostic. Nous avons

constaté que les mesures thermométriques contiennent de l’information utile concernant les fuites

d’eau dans les digues. Pour mesurer ces températures, un système utilisant les capteurs distribués

qui fait appel à une fibre optique et basé sur le principe du ODTR a été présenté. Ce système offre

de nombreux avantages comme le multiplexage des capteurs, un grand rendement d’auscultation,

une bonne résolution de température de l’ordre de 0.01◦C et une bonne résolution spatiale de

l’ordre de 1 m tout en offrant une bonne précision des mesures. La robustesse et l’efficacité

économique de la fibre optique rendent ces systèmes très pratiques dans les environnements

sévères. Ce type de système est de plus en plus utilisé dans différentes applications pour la

détection des incendies, la détection des fuites dans les conduites, l’auscultation des ouvrages,

etc. Dans le chapitre suivant nous allons présenter plusieurs sites expérimentaux installés par

EDF, les systèmes d’acquisition et les données acquises. Les diverses prétraitements appliquées

aux données feront également le sujet du chapitre suivant.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Les mesures de température par capteurs à fibre optique représentent une solution efficace pour

le diagnostic de digues en terre. Cependant, avant de présenter l’analyse des données thermo-

métriques pour la détection des fuites, nous allons nous intéresser à la châıne d’acquisition et les

facteurs qui peuvent influencer ces données, car, les données enregistrées par les différents sys-

tèmes peuvent être très variables selon la composition géologique du terrain dans lequel la fibre

optique est placée et selon les conditions d’acquisitions qui peuvent varier d’un environnement

complètement contrôlé à un environnement réel.

Ce chapitre a pour but de présenter les caractéristiques des signaux de température simulés

ou enregistrés sous différentes conditions, la modélisation de données de température et leur

prétraitement. Basé sur un modèle physique de digue [Guidoux 08], nous nous intéressons dans

un premier temps aux données de température simulées dans un environnement complètement

contrôlé. Nous présentons ensuite deux sites expérimentaux permettant d’acquérir des données

en présence de fuites simulées et de fuites réelles ainsi que les caractéristiques des données enre-

gistrées sur ces deux sites. Les données de température sont ensuite modélisées par un modèle

linéaire qui intègre les différents facteurs caractérisant les données acquises. La dernière partie

de ce chapitre est consacrée à la présentation de prétraitements qui peuvent être utiles dans

l’analyse par la suite.

2.2 Données simulées

La modélisation numérique des couplages physiques au sein des digues représente un des sujets

actuels de recherche. Dans ce contexte, un des principaux objectifs a été de modéliser les tempé-

ratures aux différents points d’une digue soumise à une charge hydraulique [Guidoux 08]. Dans

cette thèse, nous discutons brièvement l’aspect physique de cette modélisation. Pour plus de dé-

tails sur ce sujet le lecteur pourra consulter la thèse de Guidoux [Guidoux 08]. Nous utiliserons

ensuite cette modélisation pour simuler le comportement de nos propres digues traversées par

différents types des fuites. Le but est de valider par la suite les méthodes d’analyse proposées

dans ce travail dans le cas d’un environnement contrôlé.

2.2.1 Modélisation des températures d’une digue

Notions de base

Afin de formaliser la modélisation d’une digue, nous reprendrons ici quelques notions introduites

par Guidoux [Guidoux 08]. En général, un sol peut être vu comme un assemblage de trois phases :

solide, fluide et gaz, contenus dans un volume total VT . Notons Vs le volume occupé par la partie

solide et Vv le reste du volume constitué des pores remplis de fluide et/ou de gaz. La fraction

fluide, en l’occurrence l’eau, occupe le volume Vw. La porosité du sol ǫ caractérisant le volume
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non occupé par la fraction solide dans un volume de sol est donnée par :

ǫ =
Vv

VT
. (2.1)

La quantité d’eau présente dans le sol caractérisée par la teneur en eau volumique θ et le degré

de saturation S sont définis comme :

θ =
Vw

VT
, (2.2)

et

S =
Vw

Vv
=
θ

ǫ
. (2.3)

A l’état de saturation, la teneur en eau θs est égale à la porosité, ce qui implique Ss = 1, où

l’index “s” dénote “saturation”. Par ailleurs, la teneur en eau ne descend pas en dessous d’une

valeur résiduelle θr propre à chaque site. De même, la saturation ne descend pas en dessous

d’une valeur résiduelle Sr = θr/ǫ.

La facilité avec laquelle l’eau peut être transportée dans un sol est caractérisée par la perméabilité

intrinsèque du sol kint, indépendante du fluide transporté. La conductivité hydraulique (ou

perméabilité à l’eau) Kh[m/s], un élément essentiel de la modélisation du sol, est définie par :

Kh = kint
ρwg

µw
, (2.4)

avec g l’accélération de la pesanteur, ρw[Kg/m3] et µw[Pa·s] respectivement la densité volumique

et la viscosité dynamique de l’eau. La conductivité hydraulique varie avec la teneur en eau du

sol, de sorte que Kh augmente avec θ. La conductivité hydraulique à saturation, Ks, dépend

de la dimension caractéristique des grains constitutifs du sol : plus le sol est fin, moins il sera

conducteur. La conductivité hydraulique intervient dans la loi de Darcy qui relie la vitesse

d’écoulement à la charge hydraulique H[m] [Guidoux 08]. En un point donné de l’espace de

coordonnées (x, y, z), la charge hydraulique est donnée par :

H = z +
P

ρwg
+
v2

2g
, (2.5)

avec z l’altitude du point par rapport à un repère, P [Pa] la pression d’eau dans le sol exprimée

relativement à la pression atmosphérique et v[m/s] la vitesse du volume élémentaire de fluide

autour du point considéré. Au lieu de charge et de pression, les notions de potentiel hydraulique,

ψh, et de potentiel de pression, ψp, sont souvent utilisés [Guidoux 08]. Le potentiel hydraulique

pour les milieux poreux est donné par :

ψh = z + ψp (2.6)

Le potentiel de pression, considéré comme nul à pression atmosphérique, devient positif lorsque

le fluide du sol est soumis à une pression hydrostatique, c’est-à-dire lorsque le fluide est situé

en dessous d’une surface d’eau libre (par exemple une nappe phréatique) et devient négatif

lorsque le fluide est dans un état de sous-pression (fluide soumis à des forces de capillarité ou

d’absorption) [Soutter 07].
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Type de sol Perméabilité Kh Débit total Vitesse maximale

[m/s] [lit/min] [m/s]

argile 10−8 1.1× 10−4 1.74× 10−9

alluvions





grave 10−3 10.8 1.74× 10−4

sable 10−4 1.1 1.74× 10−5

sable-limoneux 10−5 0.1 1.74× 10−6

limon 10−7 0.001 1.74× 10−8

Tab. 2.1: Débit et vitesse en fonction de la nature du sol et de sa perméabilité.

Les équations de modélisation

Soient x1 = x, x2 = y et x3 = z les trois directions de l’espace. Utilisant la sommation des indices

répétées, la conservation de la masse dans un volume élémentaire décrivant l’aspect hydraulique

du problème est donné par l’équation de continuité suivante [Guidoux 08] :

Q = S0S(ψp)
∂ψp

∂t
+ ǫ

∂S(ψp)

∂t
+
∂vD,i

∂xi
, (2.7)

avec i = 1, . . . , 3, ∂
∂t la dérivée par rapport au temps, ∂

∂xi
la dérivée par rapport à la direction i de

l’espace, S0[m] la compressibilité du volume de stockage, Q[s−1] le terme source défini comme un

débit par unité de volume et vD,i la composante dans la direction i de la vitesse de l’écoulement,

donnée par la loi de Darcy.

Pour la modélisation de la température à travers une digue, trois types de sols : limon, argile et

sable ont été utilisés avec leurs caractéristiques : perméabilité, débit, vitesse énumérés dans le

tableau 2.1.

L’équation de transport de la chaleur permettant de modéliser les températures d’une digue est

donnée par [Guidoux 08] :

QT =
∂

∂t

(
(ρCp)

eff T
)

+ (ρCp)
w vD,i

∂T

∂xi
− ∂

∂xi

(
λij

∂T

∂xj

)
+ (ρCp)

w (T − T0) q, (2.8)

avec QT [W/m3] la chaleur par unité de volume,

(ρCp)
eff [J ·m−3 ·K−1] la capacité calorifique volumique effective du sol dans son ensemble,

(ρCp)
w [J ·m−3 ·K−1] la capacité calorifique volumique de la phase liquide,

T [◦K] la température locale,

λij l’élément (i,j) du tenseur de dispersivité thermique [W ·m−1 ·K−1],

q[m/s] le terme source de volume fluide par unité de surface,

T0[
◦K] la température de référence qui permet de prendre en compte l’effet de la température

sur certains paramètres (densité du fluide, viscosité, etc.) par des approches polynomiales.

La modélisation a été effectuée en utilisant une méthode de modélisation par éléments finis
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[Diersch 05]. Cette méthode nécessite des conditions initiales pour les différentes variables ainsi

que des conditions aux limites du domaine de calcul. Les trois principales conditions aux li-

mites utilisées dans la modélisation sont celles de Dirichlet (D), Neumann (N) et Cauchy (C)

[Guidoux 08]. La condition de Dirichlet consiste à imposer une valeur à la variable concernée

(par exemple température ou charge). La condition de Neumann consiste à imposer une valeur

pour la dérivée de la variable concernée, dans notre cas à imposer un flux surfacique (par exemple

le flux de chaleur). La condition de Cauchy est la condition mixte combinant celles de Dirichlet

et Neumann, un coefficient d’échange ainsi que les variables de référence associées sont imposées.

Modélisation de températures en différents points d’une section de digue

Les conditions aux limites hydrauliques consistent à imposer une charge à l’amont entre 0 et

3 m, un flux nul au dessus de 3 m à l’amont jusqu’à la base de l’ouvrage passant par la crête,

ainsi qu’une condition de surface libre à l’aval. Les conditions aux limites thermiques consistent

à imposer la température de l’eau entre 0 et 3 m à l’amont, un flux nul à la base de l’ouvrage

et une condition de Cauchy faisant intervenir la température de l’air et le coefficient d’échange

h partout ailleurs.

Pour ce modèle, 51 conditions aux limites thermiques ont été utilisées avec un champ de tem-

pérature initial en régime sinusöıdal pour chacune de ces conditions. Les températures ont été

modélisées sur deux années avec 12 points d’acquisitions par jour. En addition, 38 points de

mesure ont été disposés dans le modèle aux différentes cordonnées x et z, où x et z désignent

respectivement l’abcisse depuis le pied amont et la hauteur. La distribution de ces points est

montrée sur la figure 2.1 avec leurs cordonnées détaillées dans l’annexe C.2.

Dans le cadre des mesures de température par fibre optique, chacun de ces points de mesures

correspond à un emplacement de la fibre. Nous avons donc la notion de temps mais pas celle de

distance sur la fibre. Cependant, en utilisant cette modélisation des températures d’une digue,

nous pouvons générer notre propre digue comme il sera montré dans la section suivante.

Fig. 2.1: La surface libre pour une charge de 3 m à l’amont. Répartition des points de mesure

représentés par des cercles. Le point 25 (en bleu) sera considéré pour simuler les zones

homogènes alors que le point 2 (en rouge) pour simuler les fuites.
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2.2.2 Génération d’une digue

Le modèle présenté brièvement ci-dessus permet de modéliser des températures dans différents

types de sols, avec différentes perméabilités, différentes conditions aux limites et en différents

points de mesure. Pour résumer, nous disposons jusqu’à ce point des températures simulées sur

deux ans avec 51 conditions différentes aux limites sur 38 différents points de mesure (nous

pouvons également considérer ces points de mesure comme 38 différents emplacements de fibre

optique).

Afin de simuler une longueur de fibre (plusieurs points de mesure à différentes distances), nous

utilisons les données décrites ci-dessus en combinant les caractéristiques des différents paramètres

et points de mesure. Sous une charge hydraulique donnée, les différents types de sols réagissent

de différentes façons en termes de suintement dépendant principalement de leurs perméabilités.

Dans ce cadre, nous nous intéressons premièrement au tableau 2.1 qui liste les débits à travers

l’ouvrage pour différentes caractéristiques des sols. Nous constatons que pour les alluvions (le

matériau le plus répandu dans une digue réelle) le plus fort débit de 10.8 [lit/min] est obtenu avec

une perméabilité de 10−3 [m/s] et le plus bas débit avec une perméabilité de 10−7 [m/s]. Nous

pouvons donc considérer le sol constitué du limon avec la perméabilité de 10−7 [m/s] comme un

sol homogène sans fuite et le sol constitué de la grave ou limon érodé avec la perméabilité de

10−3 [m/s] comme l’occurrence d’une fuite de fort débit.

La procédure adaptée pour générer une digue avec fuites est de choisir des couches de sol sans

fuites et ensuite d’introduire des fuites à différentes distances sur différentes périodes de temps.

Nous avons simulé une digue avec Nx échantillons en distance pour simuler Nx mètres de digue

avec une résolution de mesure de 1 m. Ce choix n’est pas strict et a été fait pour avoir un

nombre important de points de mesure relativement homogènes et sans fuites. Ensuite nous

pouvons introduire une variabilité sur le nombre des fuites, sur leur taille et éventuellement

sur leur localisation en distance. Nx étant la longueur totale de la digue, elle sera partitionnée

en zones à fuites et zones sans fuites. La longueur cumulée de toutes les zones avec fuites est

notée Nfuites et la longueur cumulée des zones sans fuite est notée Ncouches = Nx − Nfuites.

La partie sans fuites est divisée en deux couches, chacune de longueur Ncouches/2, composées

respectivement de :

– limon avec une perméabilité de 10−7[m/s]

– limon avec une perméabilité de 10−5[m/s]

Parmi les points de mesure modélisés précédemment, le point 25 est choisi pour simuler des

couches sans fuites. Ce point se trouve au-dessus du niveau de traversée de l’eau comme montré

sur la figure 2.1 et sert de référence. Pour introduire des variations dans ces couches et tendre

vers un profil géologique hétérogène, les températures de 5 différentes conditions aux limites sont

tirées aléatoirement.

Pour simuler les fuites, nous sélectionnons le limon avec une perméabilité de 10−3[m/s] et le
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point de mesure 2, ce qui nous permet de rester en-dessous du niveau d’eau. En spécifiant alors

leur localisation en distance et leur longueur Nfuites, ces zones de fuites viennent s’ajouter aux

couches sans fuites. Cette démarche permet de simuler des fuites qui vont exister tout le temps

et vont apparâıtre comme des phénomènes ayant le même comportement dynamique en temps

que les zones sans fuites. Cependant, les fuites réelles ont souvent des dynamiques temporelles

différentes des zones sans fuite et sont souvent localisées en temps. Pour simuler des fuites tran-

sitoires (appelées aussi fuites ponctuelles), la première approche consiste à utiliser différentes

perméabilités et conditions initiales, pour le même point de mesure 2, au cours du temps. Plus

spécifiquement, pour avoir des périodes de temps sans fuite, nous privilégions les perméabilités

10−7[m/s], respectivement 10−5 [m/s]. Ces périodes sont introduites en utilisant des fenêtres

temporelles rectangulaires de différentes tailles. Ensuite, à l’occurrence d’une fuite, les tempé-

ratures simulées avec la perméabilité de 10−3 [m/s] sont introduites de la même manière afin

de simuler un débit important. Bien qu’elle permet de modéliser des fuites localisées en temps,

cette approche n’est pas réaliste car dans le modèle les fuites sont modélisées par des variations

temporelles en marches d’escalier, ce qui n’est pas réaliste.

Une deuxième approche consiste à ne pas utiliser des fenêtres rectangulaires, mais des fenêtres

recouvrantes, w, sous la contrainte d’un recouvrement constant (Constant Overlap Add en an-

glais), c’est-à-dire, d’avoir des fenêtres qui à chaque instant de temps, ti, satisfont la condition :

L∑

l=1

w(ti − lR) = 1, (2.9)

avec L le nombre total des fenêtres et R le recouvrement. Une fenêtre qui satisfait cette condition

pour des recouvrements R = (M −1)/2, R = (M −1)/4, etc., est la fenêtre de Hamming donnée

par :

w(t) =
.54− .46cos

(
2πt

M−1

)

1.08
, t = 0, . . . ,M − 1, (2.10)

où M est la taille de la fenêtre. Le facteur 1.08 au dénominateur et les modifications : w(1) =

w(1)/2 et w(M) = w(M)/2 permettent de satisfaire la condition de l’équation (2.9). Un recou-

vrement de 50% sur ces fenêtres est un bon compromis pour minimiser le nombre de calculs. Le

principe de simulation de fuites reste le même que celui décrit précédemment avec la fenêtre de

l’occurrence temporelle d’une fuite utilisant la perméabilité de 10−3[m/s].

Pour résumer, le modèle de génération des fuites offre la possibilité de simuler des fuites sur

différentes distances, avec différentes tailles en distance, soit constantes soit localisées en temps.

Pour avoir des signaux plus réalistes, comme ceux issus des instruments de mesure, nous ajoutons

du bruit aux données simulées précédemment. Il a été démontré que le bruit dû à l’appareil de

mesure DTS Sensornet est gaussien, de moyenne nulle et de faible variance [Henault 06]. L’étude

de signaux réels ne mettant pas en évidence une liaison statistique ni en distance ni en temps

entre les échantillons du bruit, nous pouvons admettre alors que le bruit gaussien, centré, blanc

spatialement et temporellement sont un modèle suffisant. En ce qui concerne la puissance de ce

48



2.2. DONNÉES SIMULÉES

bruit, il a été trouvé que le bruit introduit par un appareil de type DTS Sensornet a un écart

type de l’ordre de 0.02, alors que pour le DTS Siemens, qui donne en général des mesures plus

bruitées, nous pouvons admettre un écart type plus élevé de l’ordre de 0.05.

2.2.3 Signaux de température simulés

Un signal simulé de température correspond à une mesure à un temps donné sur tous les cap-

teurs. La figure 2.2 montre le signal de température sur toute la longueur de la fibre“synthétique”

simulé pour Nx = 200 mètres de fibre avec une résolution de 1 m sans aucune occurrence de

fuite. Le signal présente deux zones principales, la première moitié (les 100 premiers mètres) cor-

respond à un limon de perméabilité 10−7 m/s tandis que la deuxième (les 100 derniers mètres) à

un limon de perméabilité 10−5 m/s. Pour chacune de ces zones, la variabilité de la température

est due aux différentes conditions aux limites. Pour cette simulation, 5 différentes conditions aux

limites ont été tirées aléatoirement sur les 51 disponibles. Les répétitions de ces 5 conditions (20

répétitions pour simuler 100m) ont été ensuite mélangées d’une façon aléatoire pour obtenir ce

signal.

Pour simuler des signaux réalistes intégrant le bruit généré par l’appareil de mesure, nous ajou-
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Fig. 2.2: Signal de températures simulé pour un sol composé de limon sans occurrence de fuite.

Les deux zones principales correspondent à deux perméabilités différentes. Pour cha-

cune de ces zones, les variations de températures sont dues à un mélange aléatoire de

5 conditions aux limites différentes.

tons un bruit gaussien, centré, blanc spatialement et temporellement. La figure 2.3 montre l’effet

du bruit sur le signal de température. Nous constatons que le bruit d’un appareil de type DTS

Sensornet (figure 2.3(a)) n’influence pas beaucoup le signal de température simulé, le signal ré-

sultant étant assez proche de celui sans bruit. Cependant, le signal obtenu en ajoutant le bruit

d’un appareil de type DTS Siemens (figure 2.3(b)) introduit des variations plus importantes qui

peuvent être gênantes pour l’analyse des données issues de cet appareil.
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(b) DTS Siemens

Fig. 2.3: Signal synthétique en présence du bruit : a) DTS Sensornet et b) DTS Siemens. Le

bruit de l’appareil de type DTS Sensornet ne change pas beaucoup le comportement

du signal, mais celui de type DTS Siemens introduit des variations plus importantes.

La figure 2.4 montre un exemple d’une fuite simulée introduite aux distances 67 − 68 m et lo-
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Fig. 2.4: Exemple d’enregistrement synthétique de température en présence du bruit avec fuite

à la position 67 − 68 m simulée avec un limon de perméabilité 10−3 m/s au point de

mesure 2 avec un débit de 10.8 lit/min.

calisée en temps sur une durée de 5 jours. Cette fuite est introduite par l’approche de fenêtre

recouvrante décrite dans la section précédente en utilisant limon érodé de perméabilité 10−3 m/s

au point de mesure 2 sur les 5 jours. Les 5 jours avant et après cette fuite sont simulées avec un

limon de perméabilité 10−4 m/s. Nous constatons que l’occurrence de la fuite est assez évidente,

en raison de son débit très important (10.8 lit/min).
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2.3. LE SITE EXPÉRIMENTAL D’ORAISON

Nous disposons de plusieurs simulations espacées de 2 heures sur une période de 2 ans. Ceci

nous permet de suivre l’évolution temporelle des différents phénomènes. La figure 2.5 montre

l’évolution annuelle de la température à une distance donnée. La température suit en général

une variation en corrélation avec la température de l’air en fonction des saisons (été, hiver). De

plus, les variations jours/nuits sont également évidentes sur le signal, comme le montre le zoom

affiché sur la figure 2.5.

Il faut remarquer que même si les données présentées ici sont modélisées en utilisant un modèle
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Fig. 2.5: Signal synthétique de température modélisé sur une année à une distance donnée sans

fuite et en présence du bruit. Le zoom met en évidence les variations journalières de

température.

physique, les données réelles enregistrées sur le terrain peuvent être très différentes car elles sont

influencées par divers facteurs comme l’installation de la fibre, les caractéristiques du terrain,

les conditions externes (précipitations, etc.), comme il sera présenté par la suite.

2.3 Le site expérimental d’Oraison

Le premier site expérimental pour l’analyse des anomalies réelles sur le terrain a été équipé par

EDF au voisinage de l’usine hydroélectrique d’Oraison (Alpes de Hautes Provence).
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2.3.1 Généralités

L’usine hydroélectrique d’Oraison est alimentée par un canal d’amenée venant du barrage de

l’Escale. Un système thermométrique a été installé par EDF ayant pour but d’extraire les in-

formations liées aux fuites (localisation en distance, débits, etc.) dans la digue du canal. La

digue en rive droite (RD) de ce canal est constituée d’alluvions de la Durance avec des mélanges

des déblais de type poudingues et limons. L’étanchéité de cette digue est assurée par des dalles

de béton. La hauteur de la digue augmente avec le rapprochement de l’usine. Les fuites réelles

pourraient se manifester par exemple lors de la rupture d’un joint entre les dalles. Les photos

de la figure 2.6 montrent la digue sur le canal d’Oraison avec l’emplacement du câble contenant

les fibres optiques.

Pour l’installation de la fibre optique, les deux derniers kilomètres de la digue ont été choisis

Fig. 2.6: Photos du site expérimental d’Oraison.

parce que la digue présente à cet endroit une hauteur maximale et que des fuites réelles ont

été observées auparavant dans cette zone [Fry 04]. Les travaux effectués en 2002 ont eu comme

but d’installer un câble contenant 4 fibres multimodes enterré en butée de pied aval du canal à

environ 1 m de profondeur. Sur les 2238 mètres de câble, les 2213 premiers mètres sont enfouis

et les fibres ont été soudées deux à deux afin de prendre des mesures en boucle. Ces mesures ont

permis à EDF de réaliser une évaluation métrologique du système d’acquisition et de vérifier

notamment la répétabilité de la mesure ainsi que la “justesse” des mesures [Vercoutere 03]. La

fibre optique se situe à environ 30 m du canal en pied de la digue pour le premier kilomètre, puis

elle passe sur la risberme pour le reste. La figure 2.7 schématise une coupe transversale de la

digue avec les emplacements de la fibre optique. Cette configuration présente donc deux niveaux

distincts d’élévation (Zone 1, de 0.1 km à 1, 25 km et Zone 2, de 1, 25 km à 2, 2 km) qui seront

exposés de façon différente à l’ensoleillement. La figure 2.8 schématise l’emplacement de la fibre

optique le long du canal.

Sur le site expérimental, nous avons la présence d’un certain nombre de drains ovöıdes qui
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Fig. 2.7: Coupe transversale de la digue expérimentale d’Oraison montrant les niveaux d’instal-

lation des fibres optiques.

53



CHAPITRE 2. DESCRIPTION DES MESURES THERMOMÉTRIQUES ET PRÉTRAITEMENTS

Fig. 2.8: L’installation de la fibre optique montre deux niveaux d’élévation différents : zone 1

pour les environ 1000 premiers mètres de la fibre et zone 2 pour les derniers mètres.

La fibre passe autour de deux drains D1 et D2 qui sert à drainer l’eau vers le contre

canal.

servent à drainer l’eau vers le contre canal en cas d’infiltration dans l’édifice. La fibre passe

autour de deux drains qui sont creusés perpendiculairement à la fibre. Deux de ces drains, notés

D1 et D2 dans le schéma d’installation de la figure 2.8, provoquent une réponse thermique par-

ticulière et constituent un type d’anomalie comme nous allons le détailler par la suite. En plus

des zones 1 et 2, le sol n’est pas homogène tout le long de la fibre. Ceci a été confirmé par les

études géotechniques effectuées par EDF qui ont révélé la présence de matériaux différents. Les

fibres sont connectées à l’appareil DTS placé dans la centrale hydraulique.

2.3.2 Caractéristiques des données enregistrées à Oraison

Sur le site d’Oraison, nous avons à notre disposition plusieurs jeux de données de température

enregistrés sur différentes périodes entre 2005 et 2007. Le premier jeu de données a été enregistré

en utilisant l’appareil DTS Sensornet entre avril 2005 et avril 2006 avec un pas d’acquisition de

1m en distance (résolution spatiale) et avec un pas temporel de 2 h. En 2006, l’appareil DTS

Siemens a été utilisé sur la même configuration. Cette fois-ci, le pas spatial d’acquisition est de

0.77 m et celui en temps de 24 min. Les données en 2007 sont enregistrées avec le DTS Sensornet

mais avec des acquisitions variables en temps. Nous disposons dans ce cas des acquisitions

toutes les 4 heures avec un pas d’acquisition de 1m en distance. Ce jeu de données présente des

données manquantes ou même des jours sans aucune acquisition. Ceci est dû à différents facteurs

intervenant sur le site, la plupart du temps résultant d’un disfonctionnement de l’appareil DTS

et/ou des problèmes sur la fibre optique elle même.

La figure 2.9 montre le signal enregistré à un temps donné sur la boucle de la fibre en fonction de

la distance. La température est globalement comprise entre 8 et 12◦C. Les 100 premiers mètres

de la fibre ne sont pas enterrés dans le sol et constituent une information inutile dans le contexte

de ce travail. Les mesures de température sont symétriques autour du centre de la fibre. La

première partie constitue l’aller de la fibre tandis que la deuxième partie constitue le retour de

la fibre. Si nous superposons les deux mesures aller et retour, nous constaterons que les deux

sont quasiment identiques, aux petites variations près liées au bruit introduit par le DTS (voir
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la figure 2.10). Les variations sont visibles surtout au niveau des drains. Si nous disposons des

mesures aller-retour, il est souvent conseillé de prendre une moyenne de ces deux mesures afin

de réduire le bruit introduit par le DTS et donc d’améliorer le rapport signal sur bruit (RSB).
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Fig. 2.9: Enregistrement de température à un temps donné sur la fibre en une boucle aller-retour.

Les 100 premiers et derniers mètres correspondent à la fibre en aérien.
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Fig. 2.10: Différence absolue des signaux aller-retour affichés sur la figure 2.9 montrant une

bonne correspondance avec une moyenne de 0.05 et un écart type de 0.04.

Le signal de température comme fonction de la distance

Une fois enlevés les 100 premiers mètres de données, nous nous intéressons dans cette section

au signal de température obtenu comme la moyenne aller-retour à un instant donné. Comme
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exemple l’enregistrement effectué le 10 avril 2005 à 10h00 est affiché sur la figure 2.11. Ce type

de signal sera appelé par la suite profil de température. La température variant le long de la fibre

met en évidence les deux singularités correspondantes aux deux drains, D1 et D2. Même si le
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Fig. 2.11: Profil de température enregistré le 10 avril 2005 à 10h00 comme le moyenne aller-

retour. Les deux drains,D1 etD2, avec une singularité de terrain sont des phénomènes

marquants.

signal présente des variations relativement importantes, deux niveaux de température peuvent

se distinguer, avant et après environ 1.2 km. Ces deux niveaux s’expliquent par un ensoleillement

différent sur les deux niveaux d’élévation du terrain. Il faut remarquer aussi la présence d’une

singularité du terrain entre 1.6 et 1.7 km. Celle-ci est liée au fait qu’à cet endroit, le terrain

n’est pas constitué de la même matière et présente des hétérogénéités par rapport aux autres

distances. L’origine de cette zone hétérogène n’est pas connue avec exactitude mais elle peut

être liée aux travaux de réparations antérieurs qui ont fait appel à d’autres matériaux que ceux

utilisés lors de la construction de la digue.

Afin de faire une idée sur la variabilité des acquisitions par rapport aux saisons, il est intéressant

de comparer les enregistrements effectués à quatre périodes différentes de l’année. La figure 2.12

montre 4 signaux enregistrés le 2 juin 2005, 10 septembre 2005, 19 décembre 2005 et le 20 mars

2006. Les températures ont été normalisées à une moyenne nulle et une variance unitaire afin de

les rendre comparables. La première chose que nous remarquons est que le 3e signal (décembre)

est assez différent des autres et n’offre pas les mêmes variations. La singularité du terrain est plus

visible pour ce signal par rapport aux autres phénomènes. Une autre chose que nous pouvons

constater est que les températures enregistrées au niveau des drains ne présentent pas les mêmes

intensités sur toutes ces acquisitions. Pour résumer, les signaux de températures enregistrés ne

montrent pas les mêmes variations au cours des différentes saisons. Ceci reflète le fait que le

sol ne se comportant pas de la même manière d’une saison à l’autre complique les profils de

température acquis.
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Fig. 2.12: Enregistrements de température sur les 4 saisons. Du haut en bas : 2 juin 2005, 10

septembre 2005, 19 décembre 2005 et 20 mars 2006. Pour faciliter la comparaison les

signaux ont été normalisés à une variance unitaire.

Le signal de température comme fonction du temps

Comme nous l’avons évoqué, nous disposons de plusieurs acquisitions au cours du temps. La

figure 2.13 montre un signal enregistré à la distance de 100 m pendant la période 01 avril 2005 -

10 avril 2006, soit l’évolution temporelle de la température au cours d’une année. La température

suit en général une tendance “sinusöıdale” de même nature que celle de la température de l’air

sur l’année avec des températures maximales en juillet et minimales fin décembre. Les variations

autour de la sinusöıde sont dues aux conditions climatiques journalières comme l’humidité, le

rayonnement solaire, les précipitations, etc. Nous pouvons remarquer ici la bonne concordance

vis à vis des simulations (cf. figure 2.5).

2.3.3 Les fuites localisées en temps (fuites ponctuelles)

Afin d’évaluer le système d’acquisition et les algorithmes de traitement pour détecter des fuites

au sein de l’ouvrage, des essais de fuites artificielles ont été effectués sur le site d’Oraison

[Vercoutere 05]. Ces fuites étaient contrôlées en débit, en distance et en temps. La procédure

de création de fuites consiste à prendre de l’eau du canal et à l’amener vers la zone où la fibre

optique est enterrée à l’aide d’un tuyau. La figure 2.14 illustre la procédure utilisée pour la

réalisation des fuites. Une vanne de réglage permet de contrôler le débit aval pour simuler les

fuites avec des débits différents.

Trois fuites ont été simulées entre 10 et 12 mai 2005 :

– Dans un premier temps, une fuite avec un débit de 5 lit/min a été démarrée dans la matinée
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Fig. 2.13: Évolution temporelle annuelle du signal de température à une distance donnée.

du 10 mai à la position 1.566 km. Cette fuite a eu une surface d’imprégnation d’environ

2m× 3m = 6m2. Dans la suite de ce travail, cette fuite est labélisée L1.

– Une deuxième fuite avec un débit plus faible de 1 lit/min a été démarrée dans la journée

du 12 mai à la position 1.551 km (à 15 m de la précédente). Cette fuite a eu une surface

d’imprégnation d’environ 2m2. Cette fuite sera labélisée L2 par la suite.

– Une troisième fuite avec un débit de 1lit/min est lancée dans la soirée du 12 mai avec

l’extrémité du tuyau placée cette fois ci à la position 1.571 km. Cette fuite a également

une surface d’imprégnation de 2m2 et elle sera labélisée L3.

Il faut mentionner ici que la température de l’eau à la sortie du tuyau n’est pas la même que celle

de l’eau du canal puisque l’eau est chauffé dans le tuyau sous l’influence du rayonnement solaire,

surtout pour les faibles débits. Le débit a été alors augmenté au maximum pour réduire l’effet

de cet échauffement dans le tuyau au démarrage de chaque fuite. L’effet de cet échauffement est

moins évident pendant l’essai de la fuite L3 qui s’est déroulé pendant la nuit.

En outre, un essai de point chaud qui consistait à faire couler de l’eau chaude à la position 0.674

km a été fait la matinée du 10 mai. Cette mesure sera labélisée HP pour “Hot Point” dans la

suite de ce travail.
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(a) Prise d’eau du canal

(b) Tuyau permettant le transport de l’eau du canal

(c) Exemple de zone de fuite

Fig. 2.14: Illustration des essais de fuites artificielles sur le site d’Oraison.
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2.4 Le site expérimental de Kembs

Le deuxième site expérimental utilisé pour évaluer le système d’acquisition et les algorithmes de

détection de fuites est la digue de rive gauche du canal d’amenée de l’usine hydroélectrique de

Kembs (Alsace).

2.4.1 Généralités

L’usine électrique de Kembs a été construite entre 1928 et 1932 en même temps qu’était aménagé

le premier bief du grand canal d’Alsace. Le corps de la digue est très homogène et il est composé

de grave sableuse avec présence de galets. Le terrain de fondation est de la même nature que le

corps de digue. L’étanchéité est assurée par des dalles en béton de 13 cm d’épaisseur. La fibre

de mesure a été installée dans le contre canal de drainage. La coupe de la digue affichée sur la

figure 2.15 montre les niveaux du contre canal et d’une piste cyclable qui passe à côté du grand

canal. Le contre canal est situé à une distance de 95.7m du grand canal et a une largeur de 4.4m.

La température de l’eau du contre canal n’est pas la même que celle de l’eau du grand canal.

Pour ce site expérimental, deux fibres optiques ont été installées :
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Fig. 2.15: Coupe transversale de la digue expérimentale de Kembs montrant les niveaux d’élé-

vation ainsi que les différentes dimensions de la digue.

Fibre optique contre-canal

Cet emplacement (contre canal) a été choisi en considérant qu’une fuite d’eau dans la digue

va modifier la température mesurée par la fibre installée dans le contre canal. Cette fibre est

située à l’intersection du talus de la berge rive droite et du plafond du contre canal. La fibre est

essentiellement dans l’eau et est placée dans un complexe géosynthétique de 30 cm de largeur et
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1 cm d’épaisseur. Lors des visites de terrain (en septembre 2008 et février 2009), il a été constaté

que la fibre est proche de la surface de l’eau du contre canal, voir immergée, à plusieurs endroits

le long de son installation.

Fibre optique piste

Une deuxième fibre optique appelée fibre d’étalonnage d’une longueur d’environ 1 km est enterrée

le long de la piste cyclable à 1m de profondeur. Cette fibre a été placée sur un lit de sable de 10

cm d’épaisseur. La figure 2.16 synthétise l’installation des fibres optiques dans le contre canal et

sur la piste.

Fig. 2.16: Installation de la fibre optique de mesure dans le contre canal et de la fibre optique

d’étalonnage sur la piste cyclable.

Schéma de principe de l’installation optique

Une troisième partie de la fibre est utilisée afin de mesurer la température de l’eau du grand canal.

L’instrumentation consiste donc en 3 boucles : eau grand canal - contre canal - piste. Une bobine

de 100 m permettant de faire la calibration des mesures est installée avant la connexion de la

fibre optique au DTS. Des bobines, de 20 m chacune, placées dans des boites de connexions sont

également disponibles pour des calibrations sur une des 2 boucles contre canal respectivement

piste. Le chemin parcouru par la fibre depuis le DTS est illustré sur la figure 2.17.

Il faut remarquer ici qu’à la différence du site expérimental d’Oraison où les fuites réelles sont

quasiment inexistantes, il existe plusieurs fuites visibles à Kembs. Les deux sites constituent

donc deux cas extrêmes par rapport à cette étude de mesures de températures.
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Fig. 2.17: Schéma de principe de l’installation optique du site expérimental de Kembs.

2.4.2 Caractéristiques des données enregistrées

Pour le site expérimental de Kembs, des données de température pour la période 30 janvier -

22 février 2007 ont été enregistrées avec l’appareil DTS Sensornet (résolution de température de

0.01◦ C). Les données ont été acquises toutes les heures avec une résolution spatiale de 1m. Par

la suite, des données ont été enregistrées entre 30 mars 2007 et 5 février 2008 avec l’appareil

Siemens (résolution de température de 0.1◦ C). Des acquisitions ont eu lieu toutes les 24 minutes,

ce qui représente le temps d’intégration maximal possible avec cet appareil. La résolution spatiale

est de 0.7 m.

Le signal de température en fonction de la distance

La figure 2.18 montre une acquisition de température effectuée à l’aide de la boucle complète

bobine - grand canal - contre canal - piste utilisant les parcours comportant les bobines de

calibration de 20 m (voir figure 2.17) en fonction du déplacement le long de la fibre. Les différentes

composantes de ce signal sont identifiées comme :

– La température de la bobine des 100 premières mètres (en noir) qui se trouve dans le local

où le DTS est installé. Ceci permet de faire une calibration des mesures.

– La fibre sort ensuite du local et passe dans le grand canal, puis elle revient vers le local

formant alors une boucle. Des mesures de température (en jaune) sont prises tout au long

de ce trajet. La mesure de température du grand canal se fait en passant la fibre optique

dans un tube immergé dans le grand canal. Cette mesure se situe au milieu du dispositif

(zone jaune dans la figure 2.18).

– Le boucle continue avec la fibre enterrée au talus du contre canal (en rouge). Ce signal
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Fig. 2.18: Acquisition de la température sur la boucle complète de mesure comprenant la bobine

(noir), le grand canal (jaune), le contre canal (rouge) et la piste (violet). Les pics bleus

correspondent aux soudures.

0.5 1 1.5 2 2.5
0

5

10

15

20

Longueur de la fibre (km)

T
em

pé
ra

tu
re

 (
 ° C

)

 

 

Fibre
Aller

Fibre
Retour

Zone contre canal

Traversée
en
contre
bas

Bobine de 20m
dans

la boite de
connexion

de la chambre de
tirage

Fig. 2.19: Partie contre canal de l’acquisition de température de la figure 2.18.

montré également sur la figure 2.19 consiste à des mesures aller-retour sur 1km. Les mesures

aller-retour sont presque identiques. Nous pouvons donc les moyenner pour lisser une

partie du bruit de mesure. Nous constatons, sur le signal aller par exemple, qu’il existe

une tendance générale qui est imposée par les phénomènes existants sur le terrain. Les

quelques premiers mètres, correspondant à la traversée en contre bas de la fibre optique,

ne seront pas pris en compte par les techniques de traitement (voir figure 2.19). Il faut

mentionner ici que plusieurs fuites réelles ont été repérées lors des visites de terrain, et que

ces fuites peuvent exister à des temps différents.

– La dernière partie de la fibre optique (appelée aussi fibre d’étalonnage) est utilisée pour
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effectuer des mesures sur la piste cyclable. Comme précédemment, les mesures affichées

également sur la figure 2.20 sont dans une boucle aller-retour. Si nous regardons la coupe

de la digue (voir figure 2.15), nous constatons que la fibre se trouve sur un niveau qui est

assez élevé par rapport au niveau du grand canal, ce qui signifie que les chances d’identifier

une fuite sont relativement faibles.

Il faut noter ici que les pics présents sur la figure 2.18 correspondent aux points de soudure

de la fibre optique se situant dans le coffret optique (en bleu).
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Fig. 2.20: Partie piste de l’acquisition de température de la figure 2.18.

Afin de mettre en évidence les différents phénomènes qui peuvent exister d’une saison à l’autre,

la figure 2.21 montre les moyennes des mesures de température aller-retour dans la zone de

contre canal à 4 dates différentes en 2007 : 30 mars, 02 juin, 10 septembre et 19 décembre. Une

première observation est que sur tous ces signaux la première partie est plus homogène que la

deuxième et le bruit augmente avec la distance. En même temps, il existe des pics cohérents

d’une saison à l’autre. Nous constatons qu’il existe des zones qui apparaissent sur une saison et

disparaissent sur d’autres. Les fuites réelles ont généralement un comportement de ce type parce

que leurs débits dépendent du niveau de l’eau du canal, de la température de l’eau qui agit sur

l’étanchéité assurée par dalles de béton, etc.

Comme la plupart des mesures effectuées sur le site de Kembs sont réalisées avec le DTS Siemens

pour lequel le RSB est plus grand que celle de DTS Sensornet, nous comparons deux signaux

enregistrés par les deux appareils sur une zone de piste. Comme nous ne disposons pas de deux

appareils en même temps sur le site, nous comparons les mesures prises le même jour (5 février)

de deux années différentes : 2007 pour Sensornet et 2008 pour Siemens. Les signaux sont montrés

dans la figure 2.22. Sachant que la résolution spatiale de DTS Siemens est de 0.76m et celui de

DTS Sensornet est de 1m, nous avons fait un rééchantillonnage pour ramener les deux signaux
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2.4. LE SITE EXPÉRIMENTAL DE KEMBS

−1

1

−1

1

−1

1

0.6 0.8 1 1.2 1.4
−1

3

Distance (km)

mars 07

juin 07

sep. 07

déc. 07

affluent

Fig. 2.21: Comparaison entre les acquisitions au cours des 4 périodes de l’année 2007 sur la fibre

de mesure de contre canal. De haut à bas : 30 mars, 02 juin, 10 septembre et 19

décembre. Pour faciliter la comparaison les signaux ont été normalisés à une variance

unitaire.

à la même résolution. Nous pouvons constater assez clairement que le signal enregistré par le

DTS Siemens est plus bruité que celui enregistré par le DTS Sensornet (comme prévu).
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Fig. 2.22: Deux mesures de température enregistrées par les deux DTS le 5 février 2007, respec-

tivement 5 février 2008. Le signal enregistré par le DTS Siemens et plus bruité que

celui enregistré par le DTS Sensornet.
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Le signal de température en fonction du temps

Sur le site de Kembs, nous disposons des enregistrements effectués courant 2007 et début 2008 en

utilisant l’appareil DTS Siemens. Cependant, des acquisitions sont manquantes pendant quelques

jours soit à cause des interventions sur le site, soit à cause d’un dysfonctionnement du système,

soit pour prendre des mesures actives (en chauffant localement la fibre optique par un système de

chauffage intégré). La figure 2.23 montre le signal enregistré sur une distance donnée dans la zone

de contre canal pour la période 30 mars 2007 - 05 février 2008 (périodes manquantes hachurées

en noir). La température suit une tendance sinusöıdale sur l’année en correspondance avec la

température de l’air et celle de l’eau. A la différence du site expérimental d’Oraison, les variations

journalières sont plus nettes sur les données enregistrées. Ces variations sont présentes sur les

mesures de contre canal parce que la température est fortement influencée par la température

de l’eau.
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Fig. 2.23: Évolution temporelle de la température à une distance donnée pour la fibre de mesure

du contre canal. Les variations journalières sont plus visibles en raison de la forte

influence de la température de l’eau du contre canal. (A comparer avec la figure 2.13).
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2.5 Modélisation des signaux de température

Nous avons présenté dans les sections précédentes des exemples de données de température

simulées et enregistrées sur deux sites expérimentaux étudiés. Une acquisition de température

(un profil de température) correspond à une mesure le long de l’ouvrage avec un pas dépendant

de la résolution spatiale de l’appareil de mesure. Cette résolution est typiquement de l’ordre

de 1 m, ce qui signifie que toutes les anomalies ayant un support spatial supérieur à un mètre

peuvent être détectables. Cependant, si plusieurs anomalies de support inferieur à 1 m sont dans

le même voisinage, elles seront interprétées comme une seule anomalie.

Pour pouvoir suivre l’évolution des anomalies au cours du temps, plusieurs enregistrements sont

effectués avec une résolution temporelle prédéfinie. Il faut mentionner ici qu’une acquisition

n’est pas instantanée mais elle résulte d’une intégration temporelle. Cette résolution temporelle

est un des facteurs influençant le RSB : plus le temps d’intégration est grand plus le RSB est

important.

Les données enregistrées par la fibre optique peuvent donc s’écrire comme un signal à deux

dimensions, y(t, x), en fonction du temps t (l’instant d’acquisition d’une mesure) et de la distance

de mesure x. Ces données peuvent s’exprimer sous la forme matricielle suivante :

Y = {y(t, x) | 1 ≤ t ≤ Nt, 1 ≤ x ≤ Nx} , (2.11)

où Nx et Nt représentent respectivement le nombre de capteurs et le temps total d’acquisition.

Pour des acquisitions par fibre optique, Nx est égal à la longueur de la fibre (en m) divisée par

la résolution spatiale du DTS.

La figure 2.24 montre les données réelles enregistrées sur une année complète sur le site d’Orai-

son. Les différentes couleurs désignent les valeurs de température enregistrées en fonction de la
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Fig. 2.24: Températures enregistrées sur une année complète sur le site d’Oraison. Les valeurs

de température correspondent aux couleurs affichées sur l’échelle d’intensité.
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distance et de la période d’acquisition.

Le principe des mesures de température réside dans le fait qu’un écoulement préférentiel d’eau

dû à des fuites peut être mis en évidence en mesurant la différence de température entre l’eau

du canal et celle du terrain dans lequel la fibre optique est enterrée.

Cependant, cet écart de température peut être également dû à d’autres facteurs comme :

– les structures existantes (drains, tunnels, regards), etc.,

– les variations saisonnières de température,

– le rayonnement solaire,

– les précipitations,

– les inhomogénéités du terrain.

En outre, le signal enregistré est fortement influencé par la réponse du sol dans lequel la fibre

est enterrée. Cette réponse masque l’information pertinente due aux anomalies et doit être enle-

vée. D’autres facteurs secondaires comme le vent, l’humidité, etc. peuvent également avoir une

influence sur le signal enregistré.

Pour résumer, les données de température enregistrées ne sont pas exploitables telles quelles et

des techniques de traitement du signal doivent être développées afin de détecter les anomalies

et plus particulièrement les fuites.

Une fois le signal enregistré, il peut être modélisé comme un mélange des facteurs définis ci-

dessus. Même si ces différents facteurs peuvent avoir un effet non-linéaire sur les températures

mesurées, nous considérons ici uniquement les valeurs de température induites par ces facteurs

sans vouloir quantifier les facteurs qui les ont produits. Par exemple, l’influence du rayonnement

solaire dépend de l’angle d’incidence, du coefficient d’absorption du matériau, de la présence ou

non et du type de nuages présents, etc. La relation entre la température mesurée par la fibre

optique et le rayonnement solaire est donc une relation non-linéaire. Cependant, par rapport

au signal de température mesuré, nous pouvons lui affecter une source de température (comme

fonction du déplacement le long la fibre) qui dépendra du rayonnement solaire. Comme d’autres

facteurs peuvent également modifier la température mesurée, nous pouvons assumer que les tem-

pératures induites par chaque facteur viennent pondérer linéairement la température mesurée

par la fibre optique. De plus, comme les différents facteurs énumérés ci-dessus sont physiquement

indépendants, nous pouvons assumer que les sources des températures associées sont indépen-

dantes.

La matrice de température peut alors s’exprimer comme :

Y = MF + B, (2.12)

où Y ∈ ℜNt×Nx est la matrice des données enregistrées, M ∈ ℜNt×p la matrice de mélange, F ∈
ℜp×Nx la matrice de sources indépendantes induites par les facteurs et B ∈ ℜNt×Nx est la matrice

de bruit de mesure supposé gaussien, de moyenne nulle, blanc spatialement et temporellement.
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2.6 Prétraitements

Afin d’exploiter au mieux les données enregistrées par la fibre optique, des prétraitements

peuvent être utilisés pour réduire l’influence de certains facteurs. Nous présentons dans cette

section quelques prétraitements qui seront utilisés dans ce travail. Il faut cependant remarquer

qu’ils ne sont pas nécessairement toujours tous appliqués et ils ne suivent pas toujours l’ordre

dans lequel ils sont décrits ci-dessous.

2.6.1 Désaisonnalisation

Comme nous avons montré lors de la description des données simulées et réelles, le signal de

température à une distance donnée suit une variation saisonnière. La désaisonnalisation consiste

à retirer la composante saisonnière du signal brut Y de température. Les courbes de tempé-

rature (voir figures 2.5, 2.13 et 2.23) montrent une dépendance “sinusöıdale” en fonction de la

température. L’idée de la désaisonnalisation est alors d’enlever cette variation sinusöıdale. Une

approche possible est de modéliser les variations annuelles ainsi que les variations saisonnières

par des sinusöıdes et de prendre en compte les éventuels décalages par rapport à un modèle

idéal par un mélange de sinus et de cosinus. Ces variations sont estimées à chaque distance x en

posant le modèle :

yvar(t) = am +
2∑

n=1

[a1n sin (ns) + a2n cos (ns)] , (2.13)

avec s = 2πt
365Nj

, t = 1, . . . , Nt et Nj le nombre d’acquisitions par jour. Les différents paramètres

am, a1n et a2n sont estimés pour chaque distance à partir de données de température en utilisant

une méthode des moindres carrées.

En notant par Yvar les variations saisonnières estimées sur toutes les distances, les données

désaisonnalisées peuvent s’écrire comme :

Ydes = Y −Yvar. (2.14)

La figure 2.25 montre un exemple de cette désaisonnalisation pour le site d’Oraison. Nous pou-

vons constater que le signal estimé yvar(t) à la distance 310 m, noté aussi par rapport au format

matriciel Yvar(:, 310), permet d’enlever la tendance générale sinusöıdale de la température enre-

gistrée par la fibre, Y(:, 310). Le signal désaisonnalisé obtenu, Ydes(:, 310), est dépourvu de cette

variation. Il faut cependant remarquer que cette désaisonnalisation permet d’enlever uniquement

une tendance globale lente et n’est pas capable de modéliser les variations brusques autour de

la température normale de saison. Le résultat met en évidence la dynamique du signal autour

de la température normale de saison.

D’autre méthodes ont été également testées pour enlever cette variation comme : un filtrage

passe-bas, des méthodes d’estimation polynomiale de la ligne de base souvent utilisées en spec-

troscopie [Mazet 05]. Le filtrage passe-bas ne sera pas utilisé car il peut enlever des informations

utiles parmi lesquelles les fuites. En plus, il existe des paramètres à régler comme la fréquence
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Fig. 2.25: Désaisonnalisation des données de température (en rouge) à la distance 310 m pour

le site d’Oraison. La variation saisonnière (en vert) est estimée en posant un modèle

sinusöıdal. Le signal désaisonnalisé (en bleu) est dépourvu des variations annuelles et

saisonnières de température.

de coupure et l’ordre du filtre. L’estimation de la ligne de base fait appel à une estimation po-

lynomiale en minimisant une fonction de coût non-quadratique. En spectroscopie Raman, où

des pics énergiques et étroits sont présents, ces méthodes offrent certains avantages. En utilisant

une fonction de coût symétrique, les résultats sont similaires à ceux obtenus par modélisation

sinusöıdale. La fonction de coût asymétrique permet d’avoir de signaux à valeurs positives, mais

la positivité n’as pas d’intérêt particulier pour ce travail. Bien d’autres méthodes, comme des

méthodes basées sur des ondelettes, peuvent être utilisées, mais le choix de la modélisation si-

nusöıdale a été faite parce que c’est le modèle le plus proche de la réalité physique et pour la

simplicité de mise en œuvre.

2.6.2 Normalisation des données

Un prétraitement couramment appliqué dans différentes applications est la normalisation des

données, avec différentes définitions pour ce terme. Le but est souvent d’accorder la même im-

portance à tous les signaux enregistrés. Pour les données thermométriques, cette normalisation

peut être définie de manière à atténuer les variations d’une acquisition à l’autre. Cette normali-

sation est faite pour rendre chaque acquisition de moyenne nulle et de variance unité, c’est-à-dire

pour chaque température enregistrée y(t, x) nous réalisons la transformation suivante :

ynorm(t, x) =
y(t, x)− ȳ(t)

σy(t)
, (2.15)

où ȳ(t) est la moyenne du profil de température y(t, x) calculé à l’instant t et σy(t) la variance

du profil après soustraction de la moyenne. Cette normalisation permet également d’atténuer les

effets des variations saisonnières et journalières. Les données normalisées obtenues en appliquant
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Fig. 2.26: Données de température de la figure 2.24 après normalisation.

la transformation ((2.15)) sur les données brutes de la figure 2.24 sont montrées sur la figure 2.26.

Nous pouvons constater que les changements d’une journée à l’autre où d’une saison à l’autre

ont été fortement atténués par rapport aux données brutes. De plus, ce type de prétraitement

permet de mieux mettre en évidence certaines particularités comme par exemple l’effet produit

par des précipitations (mi avril, septembre, etc., phénomènes de rayure au cours du temps), les

drains D1 et D2, la singularité du terrain entre 1.6 et 1.7 km, etc.

2.6.3 Identification des phénomènes éphémères énergétiques

Les phénomènes éphémères énergétiques ne contiennent pas d’informations utiles pour la détec-

tion des fuites. Un exemple est la précipitation importante survenue le 10 avril (indiquée dans la

figure 2.26 par une flèche) qui affecte tous les capteurs pendant approximativement deux jours.

Cependant, ces phénomènes ne sont pas limités qu’aux précipitations, pouvant s’agir de tous les

événements éphémères énergétiques en temps qui affectent une partie importante de la fibre. La

localisation temporelle de phénomènes éphémères énergétiques est un prétraitement utile surtout

pour les techniques de traitement mettant en évidence un changement de température.

Comme le montre la figure 2.26, les phénomènes éphémères, notamment les précipitations, in-

duisent un changement dans les statistiques des données de température. L’outil le plus simple

à mettre en ouvre est de mesurer les variances des profils de températures des données brutes.

Cependant, cet outil peut rester inefficace lorsque les températures induites au niveau des cap-

teurs par un phénomène ne sont pas sensiblement différentes des températures mesurées par

la fibre optique avant l’apparition du phénomène. Pour cette raison, nous proposons dans ce

travail d’utiliser les statistiques d’ordre supérieur (HOS - higher order statistics en anglais)

[Kendall 63, Cullagh 87, Mendel 91, Lacoume 90]. Les statistiques d’ordre supérieur le plus

connues sont celles d’ordre trois, le skewness, et d’ordre quatre, le kurtosis. Ces statistiques

peuvent être définies en fonction des moments, mais souvent une définition faisant intervenir les
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cumulants est utilisée (voir l’annexe C.1).

Le skewness et le kurtosis sont respectivement les cumulants d’ordre 3 et d’ordre 4 d’une variable

aléatoire normalisée ou standardisée, où la standardisation revient à centrer la variable et à la

normaliser par son écart type.

Skewness

Le skewness, Kz(3), est le rapport entre le cumulant d’ordre 3, κz(3), et le cumulant d’ordre 2,

κz(2), à la puissance 3/2 d’une variable aléatoire z :

Kz(3) =
κz(3)

(κz(2))3/2
. (2.16)

Le skewness est une mesure caractérisant l’asymétrie de la distribution de probabilité de la

variable aléatoire z. Ceci implique que toutes les variables avec une distribution symétrique ont

un skewness nul, ce qui est le cas d’une variable gaussienne.

Kurtosis

Le kurtosis de la variable aléatoire z, Kz(4), est le rapport entre le cumulant d’ordre 4,κz(4), et

le cumulant d’ordre 2 au carré :

Kz(4) =
κz(4)

(κz(2))2
. (2.17)

Le kurtosis est une mesure de l’aplatissement de la distribution de la variable aléatoire z. Pour

une distribution gaussienne, le kurtosis est zéro, et dans la littérature le kurtosis est souvent

référé comme une mesure de la non-gaussianité.

Estimateurs de Skewness et de Kurtosis

Des estimateurs non biaisés des cumulants sont les k-statistiques [Kendall 63, chap. 12], [Cullagh 87,

chap. 4] qui sont des fonctions symétriques caractérisant les distributions.

Dans notre application, en notant sr(t) =
∑Nx

x=1 y
r(t, x) la somme des valeurs à la puissance r

d’un profil de température à l’instant t, les premières k-statistiques sont :

κ̂y(t)(2) = 1
N(N−1)

(
Ns2(t)− (s1(t))

2
)

κ̂y(t)(3) = 1
N(N−1)(N−2)

(
N2s3(t)− 3Ns2(t)s1(t) + 2(s1(t))

3
)

κ̂y(t)(4) = 1
N(N−1)(N−2)(N−3)

(
(N3 +N2)s4(t)− 4(N2 +N)s3(t)s1(t)− 3(N2 −N)(s2(t))

2+

+12Ns2(s1)
2 − 6(s1(t))

4
)

(2.18)

Le skewness et le kurtosis sont estimés par les relations suivantes :

K̂y(3)(t) =
κ̂y(t)(3)

(κ̂y(t)(2))
3/2

(2.19)
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K̂y(4)(t) =
κ̂y(t)(4)

(κ̂y(t)(2))
2

(2.20)

Les variances de ces estimateurs dépendent du nombre des échantillons utilisés lors du calcul de

ces grandeurs, dans notre cas de Nx.

Application sur les données thermométriques

Le skewness et le kurtosis ne dépendent pas de la moyenne et de la variance des données et par

conséquence nous pouvons calculer leurs estimateurs soit en fonction des données brutes y(t, x)

comme présenté ci-dessus soit en fonction des données normalisées ynorm(t, x). Afin d’identifier

les phénomènes éphémères en temps, nous calculons le skewness et le kurtosis pour chaque acqui-

sition de température sur tous les capteurs. Ceci nous donne le skewness et le kurtosis en fonction

du temps, notés par la suite K3(t) et K4(t). Ces deux statistiques calculées pour les données de

la figure 2.26 sont affichées sur la figure 2.27 sur une année entre avril 2005 et avril 2006. Sur

01 Avril 03 Juin 02 Août 01 Oct. 30 Nov. 29 Jan. 30 Mars
−2

0

2

4

6

8

Temps (mois)

 

 
K

3
(t)

K
4
(t)

Fig. 2.27: Le skewness K3(t) et le kurtosis K4(t) des données de température de la figure 2.26.

ces courbes nous pouvons identifier deux zones : la première pour la période printemps-été et la

deuxième pour automne-hiver.

En se focalisant premièrement sur la partie printemps-été, zone qui est zoomée dans la figure

2.28(a), nous observons que les changements de statistiques mis en évidence par le skewness et le

kurtosis se trouvent aux mêmes instants de temps. Considérant par exemple le cas du kurtosis, il

est presque constant sauf à des endroits particuliers. Ceci signifie que peu importe les variations

de température durant la saison, du fait que tous les capteurs soient affectés de la même façon,

la distribution de données reste relativement la même. Cependant, si un phénomène localisé en

temps vient perturber tous les capteurs, la distribution de températures enregistrées par la fibre

optique va changer. Un cas idéal par exemple est le cas d’une forte précipitation qui change
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Fig. 2.28: Identification des phénomènes éphémères de type précipitation pour le site d’Orai-

son pendant la période printemps-été 2005. Les variations locales de skewness et de

kurtosis se superposent bien avec les instances de précipitation.

toutes les mesures effectuées par tous les capteurs de telle manière que les capteurs mesurent

non plus la température du sol mais la température de l’eau de la précipitation. Dans ce cas

idéal, si nous supposons une distribution gaussienne par rapport à une température moyenne qui

est la température de l’eau de la précipitation, le kurtosis va tendre vers 0. Considérant main-

tenant le cas réel, la distribution ne sera pas nécessairement gaussienne puisqu’elle dépend des

plusieurs facteurs comme la puissance du phénomène, la manière dont les capteurs réagissent au

phénomène (par exemple, sur le site d’Oraison, les capteurs étant disposés à deux niveaux d’élé-

vation différents, ils ne réagissent pas de la même manière), etc. Cependant, l’occurrence d’un tel

phénomène va modifier la distribution de données, ce qui va se traduire par un changement de
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kurtosis et éventuellement de skewness. Pour vérifier ces propos, les quantités de précipitations

enregistrées sur un site proche de la digue d’Oraison sont affichées sur la figure 2.28(b). Nous

constatons que les pics (les variations locales) de skewness et de kurtosis se superposent bien

avec les instances de précipitation.

Il faut mentionner ici qu’en plus de la quantité et de la température d’une précipitation, plu-

sieurs effets comme la perméabilité du sol, la durée et l’intensité de la précipitation, etc., peuvent

influencer différemment les températures enregistrées par la fibre optique. Par exemple, la pluie

incessante avec moins d’intensité peut avoir plus d’influence qu’une pluie plus forte mais d’une

courte durée.

Imaginons maintenant un phénomène énergétique qui induit une température de même ordre de

grandeur que la température mesurée juste avant le phénomène. La distribution mesurée par les

capteurs va changer, ce qui va modifier principalement le kurtosis, voir le skewness, mais la va-

riance sera moins influencée. Au contraire, considérant par exemple une augmentation constante

de température pendant 1 semaine, tout le sol va répondre relativement de la même façon ce

qui sera mis en évidence principalement par la variance, le kurtosis restant presque inchangé

puisque la distribution va rester approximativement la même. En réalité, le sol ne répond pas de

la même façon et des petites variations vont apparaitre sur le kurtosis. Pour résumer, les statis-

tiques d’ordre supérieur peuvent être très utiles pour l’identification des phénomènes éphémères

énergétiques en temps (précipitations, problèmes de mesures, etc.). Cependant, l’identification

automatique dans de grands volumes de données nécessite l’utilisation de seuils pour les deux

grandeurs (skewness et kurtosis).

2.7 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différents aspects physiques de mesures thermométriques

effectuées par les capteurs à fibre optique. Dans un premier temps, la simulation d’une digue à

partir des températures obtenues par un modèle physique a été présentée. Ce modèle de digue

permet de simuler des fuites sur différents capteurs et de les faire évoluer au cours du temps.

Même si ces simulations sont issues d’une modèle physique, les conditions réelles sur le terrain

peuvent être assez variables. Dans ce cadre, la description de deux sites expérimentaux différents

l’un de l’autre nous a permis de montrer les facteurs pouvant influencer le signal de température.

Les données thermométriques ont été ensuite présentées dans un format matriciel en exploitant

les variations spatiales et temporelles des données. Parmi les différents facteurs qui influencent

la température enregistrée nous retrouvons : la réponse du sol dans lequel la fibre optique est

enterrée, les structures existantes, les singularités de terrain, les facteurs climatiques comme les

précipitations et les fuites. La matrice de température peut alors s’exprimer comme un mélange

linéaire des sources indépendantes de température, c’est-à-dire les températures induites par les

facteurs vues comme des fonctions du déplacement le long la fibre.
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Des prétraitements pouvant être utilisés pour réduire l’influence de certains facteurs ont été

ensuite étudiés. Les données de température montrent des variations sinusöıdales aux cours de

l’année et des saisons. Une procédure pour désaisonnaliser ces données par moindres carrées per-

met d’enlever les variations saisonnières et annuelles des données. Les événements énergétiques

éphémères en temps comme les précipitations affectent la plus part des capteurs et risquent de

perturber l’analyse et le traitement des données. Les statistiques d’ordre supérieur, le skeweness

et le kurtosis, permet d’identifier ces phénomènes.

Ayant développé une compréhension de ce qui constitue les données de température et les dif-

férents facteurs pouvant les influencer, nous allons nous intéresser dans les chapitres suivants

aux méthodes de traitement développées pour la détection des fuites à partir de données de

température.
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3.2.1 Définitions et propriétés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

3.2.2 Interprétation de la SVD d’un jeu de données thermométriques . . . . . 84

3.3 L’analyse en composantes indépendantes . . . . . . . . . . . . . . . . 87
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3.7.2 Analyse par fenêtrage glissant en temps . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

3.8 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

79





3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

Dans le précédent chapitre, nous avons introduit la modélisation des données thermométriques

et nous avons montré qu’une fuite d’eau dans une digue en terre génère un changement de la

température mesurée par la fibre optique. Cependant, ce ne sont pas seulement les fuites qui

influencent cette température, ce qui signifie que les données acquises ne seront pas directement

interprétables pour la détection de fuites.

Il existe plusieurs facteurs qui peuvent influencer la température mesurée à une distance et un

temps donnés, comme :

– l’influence du terrain dans lequel la fibre est installée,

– les variations annuelles et saisonnières de température ambiante,

– les précipitations et autres phénomènes éphémères enregistrés par les capteurs,

– les fuites d’eau,

– les structures existantes (drains, tunnels, regards), etc.

Les données enregistrées Y ont été modélisées par l’équation (2.12) comme un mélange de sources

associées à ces différents facteurs, avec les sources comme des fonctions de la distance x. Même

si les différents facteurs peuvent avoir un effet non-linéaire sur les températures mesurées, nous

avons choisi un modèle linéaire en considérant uniquement les valeurs de température induites

par ces facteurs sans vouloir quantifier les facteurs qui les ont produits.

En outre, les différents phénomènes pouvant être considérés comme indépendants parce que

l’occurrence de l’un n’affecte pas celle de l’autre, les sources associées sont considérées comme

indépendantes. Le problème de détection de fuites devient alors un problème de séparation de

sources indépendantes à partir d’un mélange linéaire.

A partir de l’équation (2.12), il faut donc identifier les matrices M ∈ ℜNt×p et F ∈ ℜNx×p à

partir de la matrice d’observations, Y ∈ ℜNt×Nx , avec la seule hypothèse d’indépendance de

sources. Par rapport à un problème classique de séparation de sources, il faut souligner que la

source recherchée pour notre étude est celle liée à la fuite et que celle-ci n’est pas forcement

la plus énergétique. Les techniques les plus communément utilisées pour ce type de problème

comprennent la décomposition en valeurs singulières et l’analyse en composantes indépendantes.

Nous proposons un algorithme pour la détection des fuites basé sur ces deux techniques en uti-

lisant les différents prétraitements présentés dans le chapitre antérieur. La première partie de ce

chapitre est alors réservée à la présentation de ces techniques. Elle sera suivie par la description

de l’algorithme proposé. L’application de ce schéma de traitement sur les différents jeux des

données présentés en chapitre 2 fera l’objet de la troisième partie de ce chapitre. Une discussion

compréhensive conclura ce chapitre.
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3.2 Décomposition en valeurs singulières

Dans un premier temps, nous présentons la définition de la décomposition en valeurs singulières1

(SVD) pour une matrice quelconque. Ensuite, les différentes façons d’interpréter cette décom-

position seront discutées sur quelques exemples. Les données thermométriques constituant des

matrices réelles, nous nous focalisons sur le cas réel, l’extension au cas complexe étant simple

mais redondante ici.

3.2.1 Définitions et propriétés

Soit Y ∈ RNt×Nx une matrice réelle. Il existe deux matrices orthogonales [Golub 89] :

U = [u1u2...uN ] ∈ RNt×N telle que UUT = INt ,

V = [v1v2...vN ] ∈ RNx×N telle que VVT = INx ,
(3.1)

pour lesquelles :

UTYV = Σ ∈ RN×N , (3.2)

avec Σ une matrice diagonale :

Σ
not
= diag(σ1, σ2, ..., σN ) (3.3)

dont les éléments sont ordonnés en ordre décroissant, c’est-à-dire, σ1 ≥ σ2 ≥ ... ≥ σN ≥ 0, avec

N = min{Nt, Nx} et IN la matrice identité de dimension N ×N .

La relation (3.2) est dénommée décomposition en valeurs singulières de la matrice Y. Utilisant

la propriété d’orthogonalité des matrices U et V, nous pouvons écrire :

Y = UΣVT . (3.4)

Les vecteurs uk ∈ RNt , k = 1...N , sont dénommés vecteurs singuliers gauches tandis que les

vecteurs vk ∈ RNx , k = 1...N , sont dénommés vecteurs singuliers droits. Les éléments σk,

k = 1...N , de la matrice diagonale Σ sont appelés valeurs singulières.

Le rang d’une matrice est défini en termes des valeurs singulières non nulles qu’elle possède. Si,

par exemple, les valeurs singulières de la matrice Y satisfassent l’inégalité :

σ1 ≥ σ2 ≥ ... ≥ σr > (σr+1 = ... = σN = 0) , (3.5)

la matrice Y est dite de rang r. Dans ce cas, les “r” premiers vecteurs singuliers et les “r”

premières valeurs singulières caractérisent complètement la matrice Y, c’est-à-dire,

Y =
r∑

k=1

σkukv
T
k . (3.6)

1Singular Value Decomposition (SVD) en anglais. Par la suite, nous utiliserons l’acronyme SVD en faisant

référence à la décomposition en valeurs singulières.
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Les vecteurs singuliers gauches uk sont les vecteurs propres du produit extérieur YYT alors que

les vecteurs singuliers droits vk sont les vecteurs propres du produit intérieur YTY. La SVD

diagonalise donc simultanément le produit extérieur et le produit intérieur.

Notons 〈Y〉 l’espace vectoriel de la matrice Y. Si les “r” valeurs singulières non-nulles sont

différentes, cet espace vectoriel peut être décrit par la somme de r sous-espaces 〈Yk〉 ; k = 1, . . . , r

orthogonaux entre eux [Le Bihan 01] :

〈Y〉 = 〈Y1〉 ⊕ 〈Y2〉 ⊕ ...⊕ 〈Yr〉 (3.7)

où⊕ est la somme directe d’espaces vectoriels. Cette propriété de la décomposition en sous-espace

orthogonaux est assez utile dans le contexte de séparation de sources. Ces méthodes de séparation

sont souvent nommées méthodes de séparation par sous-espaces. L’espace initial est souvent

décomposé en deux sous-espaces orthogonaux entre eux donnés par la relation 〈Y〉 = 〈Y1〉⊕〈Y2〉.
Le premier sous-espace est construit avec les m premières valeurs singulières et le deuxième avec

les r −m valeurs singulières restantes.

Supposons que nous voulons obtenir une approximation de la matrice Y de rang r par une

matrice Ym de rang m inférieur à r. La meilleure approximation au sens des moindres carrées est

obtenue par la troncature de la SVD de Y jusqu’au m premières valeurs singulières [Scharf 91] :

Ym =

m∑

k=1

σkukv
T
k . (3.8)

La norme de l’écart entre la matrice de départ est son approximation par une matrice de rang

inférieur est :

‖Y −Ym‖ =
r∑

k=m+1

σ2
k. (3.9)

La SVD de Y peut être aussi interprétée comme la décomposition qui produit une séquence

d’approximations de rangs successifs, Yi = UΣiV
T , où Σi est la version de rang i de Σ obtenue

en mettant les dernières r − i valeurs singulières à zéro [Scharf 91].

Interprétation de la SVD

A partir de la définition et des différentes propriétés associées, la SVD peut être interprétée de

différentes façons comme :

– Nous pouvons considérer la SVD comme une méthode qui permet de transformer des

variables corrélées en des variable non-corrélées. Ceci permet de mieux exploiter la relation

entre les différentes composantes des données. Cette décorrélation est due au fait que les

vecteurs singuliers sont orthogonaux.

– La SVD est une méthode efficace pour identifier et ordonner les dimensions le long des

quelles les données montrent le maximum de variation. Les valeurs singulières d’une matrice

renseignent quelles directions ou dimensions sont les plus importantes.

83



CHAPITRE 3. SÉPARATION DE SOURCES POUR LA DÉTECTION DES FUITES

– Le troisième point de vue, relié au deuxième, est qu’une fois le maximum de variation

identifié (le sens du maximum de variation), il est possible de retrouver la meilleure ap-

proximation des données par une matrice de rang inférieur. Cette propriété dite de réduc-

tion de dimensionnalité est exploitée dans différentes applications exigeant une réduction

de données.

La plupart du temps, l’utilisation de la SVD a pour but de traiter des jeux de données de

dimension élevée ayant une forte variabilité. La SVD permet de représenter les données dans

un espace de dimension réduite qui révèle les sous-structures des données originales d’une façon

plus claire et qui les ordonne par rapport à leur variabilité.

Lien entre la SVD et l’analyse en composantes principales

Il existe un lien direct entre la SVD et l’analyse en composantes principales (ACP) quand

les composantes principales sont calculées à partir de la matrice de covariance. Cette dernière

méthode est connue aussi comme la transformée de Karhunen-Loeve. L’ACP d’une matrice Y

qui a pour matrice de corrélation (en considérant les données déjà centrées) la matrice ΓY =

E
(
YYT

)
, est une paire de matrices {U,Σ2} telle que la matrice de corrélation se factorise

[Comon 94] :

ΓY = UΣ2UT (3.10)

avec Σ2 une matrice diagonale positive et U une matrice orthogonale. En multipliant l’équation

(3.4) par YT à droite, nous obtenons :

YYT = UΣVTVΣUT = UΣ2UT . (3.11)

Or, puisque YYT est une matrice symétrique, elle est diagonalisable dans une base orthonormale

de vecteurs propres, avec la décomposition écrite comme :

YYT = WΛW−1 = WΛWT , (3.12)

où W est une matrice orthogonale et Λ est une matrice diagonale. Une comparaison entre (3.11)

et (3.12) montre que Σ2 = Λ et W = U . Autrement dit σk =
√
λk, où λk sont les valeurs propres

et (W,Λ) représente la décomposition en valeurs propres de la matrice YYT . Les vecteurs

singuliers quant à eux sont équivalents aux composantes principales. La matrice ΣVT contient

les fonctions transformées de composantes principales (principal component scores en anglais)

[Diamantaras 96].

3.2.2 Interprétation de la SVD d’un jeu de données thermométriques

Soit Y ∈ RNt×Nx un jeu de données thermométriques comprenant Nt acquisitions enregistrées

chacune sur Nx distances. La SVD de cette matrice est donnée par l’équation (3.4).

Les matrices U et V peuvent être interprétées dans ce cas de la manière suivante :
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Fig. 3.1: Les différentes composantes de la SVD appliquée sur un jeu de données thermomé-

triques. Uniquement les 10 premières valeurs singulières et les vecteurs correspondant

sont affichés ici.

– V = [v1, . . . ,vk, . . . ,vN ] est une matrice orthogonale de dimensions (Nx, N). Les vec-

teurs vk ∈ RNx donnant la dépendance en fonction de la distance, peuvent être interprétés

comme des estimateurs des sources définies par les facteurs mentionnés à la section 3.1.

Comme les vecteurs sont orthonormés par construction, les sources estimées sont décorré-

lées et normalisées [Vrabie 04].

– U = [u1, . . . ,uk, . . . ,uN ] est une matrice orthogonale de dimensions (Nt, N). Les vec-

teurs uk ∈ RNt donnant l’amplitude dans le cas des signaux réels, peuvent être interprétés

comme les variations des sources estimées vk au cours du temps.

La décomposition des données thermométriques est représentée schématiquement sur la figure

3.1. La matrice Σ est représentée comme une image noir et blanc, les valeurs σk affichées sur sa

diagonale étant codées entre blanc (la valeur la plus grande) et noir (zéro).

Une propriété importante de la SVD est sa capacité à décomposer les données en sous-espaces

orthogonaux, (cf. équation (3.7)). Un sous-espace est construit à l’aide d’une ou plusieurs sources,

ses variations temporelles et les valeurs singulières correspondantes, comme expliqué sur la figure

3.2. Nous avons choisi ici d’afficher les valeurs singulières (la diagonale de la matrice Σ) sous la

forme d’une courbe. Même si la SVD n’arrivera pas à bien séparer les différents phénomènes, elle

permet de décomposer les données initiales en deux sous-espaces complémentaires, le sous-espace
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signal et le sous-espace résidu, définis par :

Y = Ysig + Yrésidu =
m∑

k=1

σkukv
T
k +

N∑

k=m+1

σkukv
T
k . (3.13)

Ces deux sous-espaces sont orthogonaux, le premier est de dimension m et le deuxième de

dimension N −m. Le paramètre critique est donc “m”, le nombre de valeurs singulières à retenir

pour construire le sous-espace signal. Cette décision est souvent basée sur l’observation de la

pente de décroissance des valeurs singulières, σk, permettant de garder les valeurs singulières

les plus importantes [Bihan 06]. Il existe des critères Akaike [Akaike 73], BIC [Schwarz 78], etc.,

qui sont très sensibles au RSB et ne donnent généralement pas de bons résultats sur les données

réelles. Nous allons étudier dans la section 3.4 comment cette décomposition peut être utile pour

extraire la réponse du sol dans lequel la fibre optique est enterrée.

Les sources estimées par la SVD sont décorrélées. La décorrélation permet d’extraire des sources

Fig. 3.2: Décomposition en sous-espaces. Un sous-espace pourra être construit en utilisant une

où plusieurs valeurs singulières et leurs vecteurs correspondants.

gaussiennes, ce qui est insuffisant dans notre cas puisque plusieurs facteurs (comme les drains ou

les fuites) peuvent être modélisés par des sources parcimonieuses et donc non-gaussiennes. Dans

la décomposition (3.4), les vecteurs uk sont eux aussi orthogonaux. Ces vecteurs représentent

les variations temporelles des sources, mais il n’existe aucune justification physique à ce que ces

vecteurs soient orthogonaux. De plus, comme expliqué ci-dessus, la contrainte d’orthogonalité

imposée aux sources estimées peut s’avérer insuffisante pour estimer des sources qui caractérisent

les drains et les fuites. Une technique plus réaliste basée non plus sur l’orthogonalité mais sur
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l’indépendance de sources à estimer permet de s’affranchir des contraintes limitatives de la

SVD. Cette technique est l’analyse en composantes indépendantes [Comon 94, Hyvärinen 99b,

Hyvärinen 01, Common 07].

3.3 L’analyse en composantes indépendantes

Depuis son introduction dans les années 80, l’analyse en composantes indépendantes2 (ICA) a été

utilisée dans diverses domaines d’application [Hyvärinen 01, Deville 07]. L’ICA est une technique

statistique utilisée pour révéler les facteurs internes qui renseignent sur la structure des mesures

ou des signaux. En traitement du signal, selon le contexte, l’ICA est utilisée pour la séparation

aveugle des sources, l’extraction des caractéristiques, la déconvolution aveugle, comme une pre-

mière étape dans le problème de localisation de sources, etc. [Pham 96, Lee 98, Cardoso 98].

Plaçons nous dans le cadre des variables aléatoires observées et alors connues z = {z1, z2, . . . , zNt}.
Le terme connues traduit la connaissance d’une réalisation des processus zi. Nous n’avons néces-

sairement pas une connaissance de leurs densités de probabilité et seules leurs statistiques sont

estimables. Selon l’hypothèse d’un mélange linéaire instantané, nous supposons que ces variables

ont été générées à partir des variables latentes s = {s1, s2, . . . , sp} selon le modèle :

z = As, (3.14)

où A ∈ ℜNt×p est une matrice de mélange.

Les variables observées zi sont donc générées par des combinaisons linéaires de p variables aléa-

toires inconnues sj , inconnues signifiant qu’aucune information n’est disponible sur ces variables.

Ces variables sont appelées sources puisqu’elles sont à l’origine des variables aléatoires observées.

L’ICA est une technique de séparation aveugle de sources (BSS pour Blind Source Separation

en anglais), ce qui signifie que le mélange et les sources sont inconnus. Le but de l’ICA est

d’estimer les sources ainsi que la matrice de mélange à partir des observations. Cette estimation

se fait sur l’hypothèse de l’indépendance des sources. Les données thermométriques confirmant

ce modèle, cette section est consacrée à une brève présentation de l’aspect théorique de l’ICA

afin de pouvoir l’exploiter pour la détection des fuites.

3.3.1 Indépendance statistique

L’hypothèse de base pour l’ICA est l’indépendance des sources. Ceci mérite de rappeler la notion

de l’indépendance des variables aléatoires.

Pour un ensemble de variables aléatoires, la notion de l’indépendance signifie que des connais-

sances sur certaines variables ne renseignent pas en aucune façon sur le reste des variables de

l’ensemble [Papoulis 91]. Dans une formulation plus formelle, l’indépendance des variables aléa-

toires si, i = 1, . . . , p, signifie que la densité de probabilité conjointe, f(s), supposant qu’elle

2Independent Component Analysis (ICA) en anglais. Par la suite, nous utiliserons l’acronyme ICA en faisant

référence à l’analyse en composantes indépendantes.
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existe, peut s’écrire comme un produit de densité de probabilité marginale de chacune des va-

riables :

f(s) =

p∏

i=1

f(si). (3.15)

Il ne faut pas confondre l’indépendance avec la décorrélation, qui est moins exigeante que l’in-

dépendance. La décorrélation de deux variables aléatoires, qui est une statistique d’ordre 2,

s’écrit :

E (sisj)− E (si)E (sj) = 0, (3.16)

où E(.) dénote l’espérance mathématique, tandis que l’indépendance peut également s’exprimer

sous la forme :

E (g1(si)g2(sj))− E (g1(si))E (g2(sj)) = 0, (3.17)

pour i 6= j et pour toutes fonctions g1 et g2 [Papoulis 91]. En comparant (3.17) et (3.16), il

est évident que toutes les variables indépendantes sont décorrélées, pourtant la décorrélation

n’implique pas l’indépendance.

Une limitation de l’ICA est que les sources à estimer doivent être non-gaussiennes. L’indé-

pendance n’apporte aucune information complémentaire puisque l’indépendance des variables

aléatoires gaussiennes se résume à leur décorrélation et le mieux qu’on pourra faire est d’avoir

une estimation du modèle ICA à une transformation orthogonale ce qui revient à un blanchiment

[Hyvärinen 01].

Pour les données de température, les sources proviennent des facteurs indépendants et les sources

associées aux drains et aux fuites sont non-gaussiennes. Il faut remarquer ici que l’ICA pose la

contrainte de non-gaussianité des sources mais ne demande pas la connaissance exacte de la

densité de probabilité des sources.

3.3.2 Définition de l’ICA et ses indéterminations

L’ICA constitue une famille des méthodes basées sur les mêmes principes. D’une façon géné-

rale, l’ICA peut être définie de la manière suivante [Hyvärinen 99b] : Soit un vecteur aléatoire

z ∈ ℜNt . L’ICA consiste à estimer le modèle génératif de l’équation (3.14) en déterminant une

transformation linéaire s = Wz de telle manière que les composantes de s soit les plus indépen-

dantes possibles par maximisation d’une mesure de l’indépendance statistique G(s). La matrice

W ∈ ℜp×Nt est dénommée matrice de séparation.

La notion de fonction G(s) qui maximise l’indépendance statistique est importante du point de

vue pratique parce que sans connâıtre les densités de probabilité des sources, la définition exacte

de l’indépendance est inutilisable. Dans ce cadre, différentes approches existent pour maximiser

cette indépendance, ce qui sera discuté par la suite.

L’ICA permet d’estimer au plus une source gaussienne. De plus, le nombre de sources à estimer,

noté ici “p”, doit être inférieur aux nombres des mélanges Nt disponibles. Dans le cas contraire,

le mélange est dit sous-déterminé et la matrice de mélange A n’est pas inversible sans d’autres
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a priori sur les sources. Dans notre cas, le problème est bien posé puisque nous disposons de

plusieurs acquisitions dont le nombre est plus grand que le nombre de sources à estimer.

L’ICA a quelques indéterminations énumérées ci-dessous :

1. Dans le cas où aucune information a priori sur le mélange n’est disponible, une identi-

fication complète du modèle ICA est impossible. Considérant l’équation (3.14), la multi-

plication d’une source par une constante peut être annulée par la division de la colonne

correspondante de la matrice de mélange, sans influencer les observations. Cette ambigüıté

dite indétermination d’échelle n’a pas d’influence sur la forme des sources. Souvent elle

est évitée en supposant les sources de variance unité. Elle peut être également évitée en

fixant la norme de chaque colonne de la matrice de mélange à l’unité ou en supposant les

éléments diagonaux de la matrice de mélange égaux à 1. Le signe de chaque source est

également impossible à déterminer, mais ce signe se retrouve dans le vecteur de mélange

associé.

2. L’ordre des sources n’est pas déterminable, les sources ne seront identifiables qu’à une

permutation près. Une matrice de permutation avec son inverse ajouté au modèle de l’ICA

n’affecte pas les données observées, d’où cette indétermination. Il est cependant possible

d’ordonner les sources par post traitement associé à un critère quelconque comme, par

exemple, le kurtosis de sources estimées ou l’énergie des sous-espaces engendrés par chaque

source [Vrabie 04].

3.3.3 Prétraitements

Les deux prétraitements souvent effectués avant l’application de l’ICA sont le centrage des

données pour la simplification des calculs et le blanchiment qui permet la décorrelation.

Centrage

Le centrage permet à simplifier les calculs sans avoir aucune incidence sur la matrice de mé-

lange. Par exemple, lors de la résolution de l’ICA en utilisant les cumulants croisés, les relations

sont beaucoup plus simples lorsque les variables sont centrées. La normalisation décrite dans

le chapitre 2 prend en compte le centrage des données. Pour un vecteur aléatoire y, l’étape de

centrage donne le vecteur yc :

yc = y − E(y). (3.18)

Le centrage de données de température revient à enlever la moyenne de chaque acquisition, donc

de chaque ligne de la matrice Y du modèle (2.12).
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Blanchiment

Le blanchiment consiste à transformer linéairement les données centrées afin d’obtenir des ob-

servations blanchies, c’est-à-dire des composantes décorrélées et de variance unitaire :

z = Hyc. (3.19)

Plusieurs méthodes existent pour effectuer ce blanchiment, la plus connue étant l’ACP, tout

en sachant que d’un point de vue calculatoire nous pouvons utiliser la SVD. Dans le cas où le

nombre de sources à estimer est plus petit que le nombre de signaux observés et que le modèle est

supposé sans bruit, seules p valeurs propres de l’ACP sont non nulles. En présence de bruit, l’ACP

permet de projeter les données dans un espace de dimension p engendré par les sources. Seules

les p premières valeurs propres et les vecteurs propres associés sont conservés. Cette étape réalise

donc également une réduction de dimensionnalité du problème. Il faut noter que le blanchiment

des données n’est pas systématique. Certains algorithmes d’ACI comme l’algorithme Infomax

de Bell et Sejnowski [Bell 95] s’appliquent directement sur les données centrées.

D’autres prétraitements, comme par exemple le filtrage ou la dérivation des observations, peuvent

être appliqués avant de faire l’ICA, mais ils sont intrinsèques à d’autres applications et pas

retenus dans notre cas.

3.3.4 Mesures d’indépendance

L’hypothèse fondamentale de l’ICA est l’indépendance statistique des sources à estimer. Il a

été remarqué également qu’une restriction de l’ICA est la non-gaussianité des sources, avec au

maximum une source gaussienne dans le mélange. Le calcul strict de l’indépendance statistique

par sa définition classique repose sur la connaissance des densités de probabilité des sources à

estimer, qui ne sont pas connues dans notre cas. Il nous faut alors d’autres mesures qui caracté-

risent l’indépendance de sources.

D’un point de vue heuristique, le théorème limite central nous dit qu’une somme des variables

aléatoires indépendantes de même densité de probabilité tend vers une variable gaussienne

lorsque le nombre de variables aléatoires tend vers l’infini, ce qui a été considéré comme la

base de la plupart des phénomènes physiques. Une interprétation de ce théorème est que la

somme des variables aléatoires est plus proche de la gaussianité que chacune des variables. Dans

le cas de modèle de l’ICA, les sources sont estimées par y = Wz, où la matrice de séparation W

doit être estimée. Dans le cas idéal, si W est l’inverse de A, nous pouvons retrouver les compo-

santes indépendantes si. Cependant, un tel cas idéal n’existe pas parce que nous ne connaissons

pas la matrice de mélange A.

En notant X = WA, nous avons y = WAs = Xs. Les composantes de y sont alors obtenues

par des combinaisons linéaires de si pondérées par les éléments de X. Comme une somme de

deux variables est plus gaussienne que chacune des variables, chaque composante de y est plus

gaussienne que chaque composante de s. L’estimation de wi, chaque ligne de W, repose alors
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sur le principe de la maximisation de la non gaussianité du produit wiz.

Différentes mesures d’indépendance et de non-gaussianité existent dans la littérature et les diffé-

rentes méthodes d’ICA sont issues de ces mesures [Cardoso 93, Comon 94, Hyvärinen 99a]. Les

mesures les plus courantes sont, le kurtosis, la néguentropie, l’information mutuelle, l’infomax,

le maximum de vraisemblance, les méthodes à l’ordre 2, etc. [Gaeta 90, Pham 92, Cardoso 93,

Comon 94, Bell 95, Delfosse 95, Pham 96, Hyvärinen 01]. Certaines méthodes sont plus privilé-

giées que d’autres par leur efficacité, leur généralité et leur vitesse de convergence. Nous nous

limitons à présenter quelques unes de ces méthodes qui ont été utilisées dans ce travail : JADE

et FastICA.

JADE

Une approche pour identifier le modèle de l’ICA est basée sur l’utilisation des tenseurs des

cumulants d’ordre 4. Le tenseur est une généralisation des matrices. Les tenseurs de cumulants

peuvent donc être vus comme une généralisation de la notion de matrice de covariance. Si la

matrice de covariance est un tenseur de cumulants d’ordre 2, le tenseur de cumulants d’ordre

4 est défini par les cumulants d’ordre 4. Les éléments de la diagonale principale des tenseurs

de cumulants d’un vecteur aléatoire sont les cumulants marginaux du vecteur aléatoire et les

éléments non diagonaux sont des cumulants croisés. Souvent, nous négligeons les cumulants

d’ordre 3 car pour toute distribution symétrique ils sont égaux à zéro et nous considérons ici

uniquement les cumulants d’ordre 4. Les cumulants ont certaines propriétés utiles qui deviennent

très intéressantes dans le contexte de l’ICA comme :

1. tous les cumulants d’ordre supérieur à deux sont nuls pour des variables aléatoires gaus-

siennes.

2. pour des variables mutuellement indépendantes, les cumulants croisés à tous les ordres

sont nuls.

3. les cumulants possèdent la propriété de multilinéarité qui permet d’exprimer les cumulants

d’un vecteur Y = Wz en fonction des cumulants du vecteur z et de la transformation li-

néaire W.

L’ICA peut être donc basée sur la diagonalisation du tenseur des cumulants à l’aide des propriétés

2 et 3 ci-dessus, car si le tenseur est diagonal, les cumulants croisés sont nuls ce qui est le cas

pour les sources indépendantes. Tout comme une matrice est un opérateur linéaire de l’espace

des vecteurs de dimensions p, le tenseur des cumulants d’ordre 4 est un opérateur linéaire de

l’espace des matrices de dimensions p× p. Pour diagonaliser le tenseur de cumulants d’ordre 4,

Cardoso [Cardoso 93] a défini la notion de matrice cumulante N = Qz(M) associé à une matrice

M de dimension p× p :

N = Qz(M)
∆⇐⇒

{
Nij =

p∑

k=1

p∑

l=1

Qkl
ijMlk |1 ≤ i, j, k, l ≤ p

}
, avec (3.20)
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Qz =
{
Qkl

ij = Cum [zi, zj , zk, zl] |1 ≤ i, j ≤ p
}

(3.21)

le tenseur de cumulants croisés d’ordre 4 du vecteur z. Il existe une décomposition en valeurs

propres pour le tenseur de cumulants comme pour tout opérateur linéaire symétrique. En analogie

avec le vecteur propre pour une décomposition matricielle, nous pouvons définir p matrices

propres Mq, q = {1, . . . , p} et p valeurs propres λq pour le tenseur Qz selon la décomposition

suivante :

Qz(M
q) = λqM

q. (3.22)

Il a été démontré dans [Cardoso 93] que les matrices propres Mq sont définies par :

Mq = wqw
T
q , (3.23)

avec wq une ligne de la matrice de séparation W. Une connaissance des matrices propres du

tenseur de cumulants du vecteur blanchi z nous permettra de retrouver les composantes indé-

pendantes. L’algorithme FOBI (Fourth Order Blind Identification en anglais) [Cardoso 89] se

fonde sur la diagonalisation d’une seule matrice cumulante Qz(M) pour obtenir la matrice de

rotation. L’inconvénient de cette méthode est que les sources à estimer doivent avoir des kurtosis

différents.

Au contraire des matrices, il n’existe pas une méthode de diagonalisation de tenseurs mais uni-

quement des approximations. Cardoso a proposé l’algorithme JADE (Joint Approximate Dia-

gonalization of Eigen-matrices en anglais) pour diagonaliser conjointement plusieurs matrices

cumulantes obtenues à partir du tenseur de cumulants. Un choix simple pour la matrice M est

M = Ip. Cependant, il peut arriver que plusieurs sources aient le même kurtosis et dans un tel

cas la diagonalisation n’est pas possible à cause de la dégénérescence des valeurs propres.

Le plus simple est alors de choisir des tranches parallèles et donc de construire des matrices

en utilisant la relation (3.20) avec Mlk = δ(l, k), où δ est le symbole de Kronecker. Nous pou-

vons donc construire p× p matrices, où p est le nombre de sources à estimer par JADE. Après

l’estimation des matrices Mq, il reste à estimer la matrice W. Les propriétés de multilinéa-

rité, d’additivité et de réjection gaussienne permettent facilement de montrer que la matrice W

diagonalise conjointement les p matrices Qz(M
q) [Cardoso 93]. La matrice W peut donc être

estimée de manière à rendre simultanément les matrices WQz(M
q)WT aussi diagonales que

possible. Ceci peut être effectué en maximisant la fonction objectif suivante :

QJADE(W) =

p∑

q=1

p∑

k=1

(
WMqWT

)2

kk
. (3.24)

La diagonalisation peut être faite en utilisant des rotations successives de type Givens. Nous

ne rentrons pas dans le détail de ces calculs, le lecteur pourra consulter les ouvrages proposés

par Cardoso [Cardoso 93, Cardoso 99]. Un inconvénient de l’algorithme JADE est sa complexité

quand le nombre de sources à estimer augmente (ce qui est dû à la décomposition en matrices

propres). Dans ce cas, il faut soit utiliser une réduction de la dimensionnalité des données avant
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d’appliquer JADE, soit utiliser d’autres méthodes qui offrent une convergence plus rapide, comme

la méthode dite FastICA. Pour des dimensions réduites de données, JADE offre des solutions

robustes, ce qui fait que cet algorithme est populaire et utilisé dans des nombreuses applications

[Hyvärinen 01].

FastICA

Comme nous avons discuté dans les sections précédentes, l’ICA est basée sur la maximisation de

l’indépendance ou de la non-gaussianité. FastICA est un algorithme qui permet de maximiser des

fonctions de contraste qui sont des mesures de non-gaussianité [Hyvärinen 99a, Hyvärinen 99b].

Une notion assez courante dans la théorie de l’information est l’entropie d’un variable aléatoire.

Parmi tous les vecteurs ayant la même matrice de covariance, le vecteur aléatoire gaussien offre

l’entropie la plus élevée. Pour une variable aléatoire s de densité de probabilité f(s), en supposant

qu’elle existe, l’entropie est définie par :

H(s) = −
∫
f(s) log f(s)ds. (3.25)

La néguentropie est définie comme la différence entre l’entropie d’un vecteur aléatoire, s, et

l’entropie d’un vecteur gaussien u ayant une matrice de covariance identique :

J(s) = H(u)−H(s). (3.26)

Le problème de son utilisation directe dans des algorithmes ICA est qu’elle dépend de la densité

de probabilité qui n’est pas connue. Plusieurs approximations de néguentropie [Hyvärinen 00]

existent alors, parmi lesquelles la plus générale est, dans le cas monodimensionnel donnée par :

J(si) = c [E {G(si)} − E {G(ui)}]2 , (3.27)

où G peut être toute fonction non-quadratique et c une constante.

L’idée de l’approximation des composantes indépendantes est toujours reliée à l’estimation d’une

matrice de séparation, W, qui permet de retrouver les composantes indépendantes Wz. La

fonction objectif à maximiser devient alors :

JG(W) =

p∑

j=1

[
E

{
G(wT

j z)
}
− E {G(ν)}

]2
, (3.28)

où ν est une variable aléatoire gaussienne de même variance que wT
j z et wj une colonne de la

matrice W.

Le choix de la fonction de contraste G pour l’approximation de néguentropie repose sur l’obéis-

sance de quelques propriétés afin qu’il soit plus robuste et qu’il ait une variance asymptotique

minimale. En particulier, G ne doit pas augmenter trop vite afin d’obtenir des estimateurs ro-

bustes. Dans ce cadre, les fonctions de contrastes suivantes sont les plus utilisées :

G1(y) =
1

a1
log cosh(a1y) (3.29)
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et

G2(y) = − 1

a2
exp

(
−a2y

2

2

)
(3.30)

avec 1 ≤ a1 ≤ 2 et a2 des constantes souvent fixées à l’unité. La maximisation de la non-

gaussianité par maximisation de la fonction (3.28) est plus rapide quand elle est implémentée

par un algorithme à point fixe. L’algorithme à point fixe le plus utilisé pour retrouver une

seule direction dans laquelle la non-gaussianité se maximise, se nomme one unit FastICA pour

l’estimation d’une seule composante indépendante à la fois. Cet algorithme peut être schématisé

de la manière suivante :

1. Centrer et blanchir les données.

2. Choisir un vecteur initial wj de norme unité.

3. Mettre à jour : wj ← E
{
zg

(
wT

j z
)}
−E

{
g,

(
wT

j z
)}

wj , avec g et g, respectivement les

dérivées de G et g.

4. Mettre à jour la contrainte de normalité : wj ← wj/ ‖wj‖.
5. Boucler sur 3 jusqu’à la convergence. La convergence ici signifie que les deux valeurs consé-

cutives du vecteur wj pointent dans la même direction, c’est-à-dire, que la valeur absolue

de leur produit scalaire est proche de l’unité.

La méthode d’approximation discutée ci-dessus est pour l’estimation d’une source indépendante.

Cette méthode pourra être très bien adaptée pour l’estimation des plusieurs sources indépen-

dantes. Nous profitons ici pour discuter les notions de séparation de sources en mode symétrique

et en mode déflation.

3.3.5 Séparation de sources en mode symétrique et en mode déflation

Il existe deux approches pour estimer le modèle ICA : symétrique et par déflation.

Mode symétrique

L’ICA en mode symétrique consiste à estimer toutes les sources conjointement ou simultané-

ment. C’est le mode qui a été proposé initialement pour résoudre l’ICA. L’algorithme JADE

utilise naturellement ce mode d’extraction. Pour estimer plusieurs sources avec l’algorithme Fas-

tICA, nous appliquons ce qu’on appelle l’orthogonalisation symétrique. Ceci consiste à faire une

itération d’algorithme présenté ci-dessus pour calculer parallèlement les vecteurs de la matrice

de séparation correspondant à chaque source wj , j = 1, . . . , p. La matrice ainsi obtenue, W, est

ensuite orthogonalisée comme :

W←
(
WWT

)−(1/2)
W, (3.31)

ou en utilisant d’autres méthodes d’orthogonalisation comme présenté en [Hyvärinen 01, pp.

141-143].
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Mode déflation

Dans le mode déflation, les sources sont estimées une par une, c’est-à-dire, nous estimons une

source selon un certain critère, nous enlevons l’apport de cette source et puis, itérativement, nous

calculons les sources suivantes jusqu’à ce que toutes les sources soient estimées. Pour enlever

l’apport d’une source, une approche est la soustraction simple de la contribution de la source

extraite, ŝj , aux observations (données), cette contribution étant estimée par une régression

linéaire de type :

ŵj = E
{
zT ŝj

}
/E

{
|ŝj |2

}
. (3.32)

Cependant, FastICA n’utilise pas la régression et après chaque itération elle projette le vecteur

extrait dans un sous-espace orthogonal aux vecteurs extraits précédemment. La procédure peut

ainsi être résumée comme ci-dessous :

1. Soit j = 1, . . . , p sources indépendantes à estimées, j ← 1.

2. Initialiser wj .

3. Faire une itération de l’algorithme présenté ci-dessus sur wj .

4. Faire l’orthogonalisation suivante :

wj ← wj −
j−1∑

k=1

(wT
j wk)wk (3.33)

5. Normaliser wj ← wj/ ‖wj‖
6. Si pas de convergence, revenir à 3

7. Passer à la source suivante j ← j + 1. Si j ≤ p, revenir à 2.

Les algorithmes utilisant l’approche symétrique sont souvent considérés comme étaient plus

performants puisque en mode déflation il y a un risque d’accumuler les erreurs lors de l’ortho-

gonalisation ou de la régression. Au contraire, les méthodes basées sur le mode déflation sont

considérées plus efficace du point de vue temps de calcul.

3.3.6 Application aux données réelles

De nombreux signaux réels sont modélisables par des réalisations de processus stationnaires et

ergodiques. De nombreuses applications des techniques d’ICA sur des exemples réels ont ainsi

pu être étudiées et les résultats cohérents ont permis de valider les méthodes d’ICA. Pour cette

raison, les réalisations z(x) et s(x) des vecteurs aléatoires z et s sont supposées comme étant

des réalisations de processus stationnaires et ergodiques. Pour les données de température, ces

réalisations représentent les différentes lignes de la matrice Y, après centrage et blanchiment et

les différentes lignes de la matrice F du modèle linéaire (2.12). Le bruit de mesure, B, peut être

estimé comme un sous-espace résidu défini par l’équation (3.13). Un estimateur consistant de la

matrice de covariance de z peut être donc calculé, ainsi que les signaux blanchis. De même, à

partir des données blanchies, nous pouvons calculer des estimateurs consistants des cumulants

d’ordre 4, Cum [zi, zj , zk, zl]. Ceci permet donc de calculer une estimée de la matrice de mélange

A grâce à l’estimation de la matrice W selon les méthodes exposées ci-dessus.
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3.4 Méthodologie proposée pour la détection des fuites

Après avoir décrit en détail la décomposition en valeurs singulières et l’analyse en composantes

indépendantes, nous présentons la méthodologie adoptée pour la détection des fuites en utilisant

ces techniques de séparation de sources.

Lors de la présentation des différents sites expérimentaux et des données thermométriques ac-

quises sur les sites, nous avons présenté la structure générale des données. La fibre optique de

mesure de température est enterrée dans le sol. Les données acquises sont influencées par ce

que nous appelons la réponse du sol, qui comprend la composition du sol, les hétérogénéités

du terrain, les différents niveaux d’élévation du terrain, etc. En général, elle comprend tous les

éléments qui donnent une forme générale à une acquisition de température. Elle peut être inter-

prétée comme un signal moyen qui caractérise la forme d’un signal de température enregistré.

Cette réponse du sol étant assez énergétique, elle cache les informations intéressantes concernant

les autres phénomènes qui interviennent sur les données de température et donc les fuites. Il est

donc impératif de bien estimer cette réponse du sol enfin de l’enlever pour mieux faire ressortir

les autres phénomènes présents lors de l’acquisition, notamment les fuites.

Dans un premier temps, certains prétraitements de type désaisonnalisation et normalisation de

données, discutés dans le chapitre 2, sont appliqués aux données. La désaisonnalisation a pour

but d’enlever les variations annuelles et saisonnières de données. Il faut mentionner ici que cette

étape de prétraitement n’est pas obligatoire, mais en règle générale elle apporte une amélioration

des résultats finaux [Khan 09a]. La normalisation a pour le but de centrer chaque acquisition et

de la ramener à une variance unitaire. Ceci permet d’atténuer également les effets saisonniers de

température des données, surtout quand l’étape de désaisonnalisation n’est pas appliquée. De

toute façon, le centrage des données facilite l’application des algorithmes de séparation.

Afin de limiter les notations, nous notons les données prétraitées ou non par la matrice Y, les

données prétraitées remplaçant les données originales dans cette matrice dans le cas d’un pré-

traitement.

La première étape de l’analyse se focalise sur l’extraction de la réponse du sol à partir des don-

nées de température. Pour estimer cette réponse, nous appliquons la SVD sur les données Y

pour les décomposer en deux sous-espace complémentaires, en utilisant l’équation (3.13) :

– le sous-espace signal Ysig construit avec les “m” premières valeurs singulières les plus

importantes,

– le sous-espace résidu, Yrésidu construit avec les “N −m” valeurs singulières restantes.

Les fuites que nous cherchons à identifier montrent des variations au cours du temps et en

distance. Elles sont parfois limitées en temps et les sous-espaces engendrés par les sources cor-

respondantes sont d’énergies inférieures aux sous-espaces engendrés par des sources afférentes à

d’autres facteurs, comme par exemple la réponse du sol. Ceci signifie que les fuites ne sont pas
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vues comme cohérentes dans les données ou elles auront une faible énergie. Elles ne vont pas

se retrouver dans les premières sources constituées par les vecteurs singuliers gauches vj , avec

j = 1, . . . ,m. Elles peuvent donc être considérées comme du bruit par rapport à une décompo-

sition SVD et existent alors dans le sous-espace, Yrésidu.

Le paramètre critique pour cette étape est le choix de “m”, paramètre qui désigne le nombre de

valeurs singulières à garder pour construire le sous-espace signal. Ce choix est généralement fait

en observant la pente de décroissance des valeurs singulières, σj , données par la SVD, qui sont

par défaut ordonnées par ordre décroissant.

La réponse du sol étant la composante la plus cohérente des données, elle est généralement repré-

sentée par le premier vecteur singulier de gauche, v1, comme il sera montré lors de l’application

de la SVD sur des données thermométriques dans la section suivante. Le choix m = 1 permettra

généralement d’estimer la source correspondante à cette réponse, le sous-espace correspondant

pouvant être construit en prenant en compte les variations temporelles de cette source. Cepen-

dant, l’estimation de cette source par une SVD sur les données globales (acquises pendant une

longue durée) risque d’être influencée par des phénomènes énergétiques éphémères en temps

comme, par exemple, des précipitations importantes. Dans le chapitre 2, lors de la discussion

sur les prétraitements des données thermométriques, nous avons proposé un critère pour iden-

tifier ce type des phénomènes éphémères. Ce critère, basé sur le kurtosis et le skewness, permet

de sélectionner des zones temporelles d’acquisition sans instance de phénomènes énergétiques

[Khan 08d]. Ensuite, sur les données présélectionnées par ce critère, nous pouvons estimer la

réponse du sol par fenêtrage glissant en temps. Le vecteur caractéristique correspondant à cette

source peut être obtenu ensuite en moyennant les vecteurs obtenus par la SVD à chaque posi-

tion de la fenêtre glissante. En enlevant l’apport que les phénomènes énergétiques éphémères en

temps pourraient avoir, ce vecteur caractéristique représente un bon estimateur de la réponse

du sol.

Dans ce cas, le sous-espace signal Ysig correspondant à ce vecteur caractéristique peut être

estimé par une approche des moindres carrés [Khan 08d], le sous-espace résidu étant obtenu

comme la différence entre les données de départ, Y, et le sous-espace signal, Ysig :

Yrésidu = Y −Ysig (3.34)

Il faut noter que les fenêtres glissantes ne sont pas obligatoirement recouvrantes. Dans ce dernier

cas, la SVD estime, pour chaque position de la fenêtre, la réponse du sol comme le vecteur v1 et

le sous-espace signal associé. Le sous-espace bruit est estimé par la différence entre les données

définies par une fenêtre et le sous-espace signal obtenu à cette position.

Cependant, pour extraire les fuites et dans certains cas, les drains, qui sont des phénomènes non-

gaussiens, la contrainte d’orthogonalité imposée aux sources estimées peut s’avérer insuffisante.

L’application de l’ICA, qui suppose l’indépendance des sources, permettra de mieux séparer les

sources associées à ces phénomènes, comme il sera montré dans la section suivante.

Les algorithmes de séparation de sources en aveugle essayent d’estimer des sources impulsion-
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nelles quand le nombre de source augmente. Pour éviter ce phénomène, nous devons réaliser

une réduction de la dimensionnalité des données. En effet, sans faire une réduction de la dimen-

sionnalité, il n’est pas facile de donner un sens physique aux résultats. Néanmoins, pour le cas

des fuites artificielles de type percolation, qui constituent des fuites impulsionnelles en distance,

une approche par déflation sans réduction de la dimensionnalité de données s’avère très efficace

[Khan 08a] (cf. annexe A.2). L’ICA est un algorithme à deux étapes, une première étape de

blanchiment et une deuxième étape de maximisation de l’indépendance. La première étape est

donnée directement par la SVD pour obtenir des vecteurs blanchis, c’est-à-dire, décorrélés et

normalisés, vj . Les premiers m vecteurs étant reliés à la réponse du sol, ils ne doivent pas être

pris en compte pour l’identification des sources associées aux fuites. Nous pouvons donc consi-

dérer les p vecteurs suivants vj , j = m+ 1, . . . ,m+ p, parmi ceux qui définissent le sous-espace

résidu Yrésidu. L’ICA sera ensuite appliquée sur le sous-espace Zp défini par ces vecteurs vj et

les vecteurs gauches correspondants uj . Il faut noter que par rapport aux équations (3.14) et

(3.19), la matrice Zp contient des réalisations du processus stationnaire et ergodique z. L’ICA en

mode symétrique estime une matrice de séparation W par le biais d’une matrice de rotation de

Givens B et les vecteurs indépendants ṽj . D’un point de vue calculatoire, nous pouvons écrire

la relation : [. . . , ṽj , . . . ] = [. . . ,vj , . . . ]B. Cette estimation se fait soit en diagonalisant le ten-

seur de cumulants de l’ordre 4 (JADE) soit en maximisant un autre critère de non-gaussianité

(FastICA). Une fois les vecteurs indépendants ṽj estimés, nous pouvons calculer leurs variations

temporelles ũj ainsi que leurs énergies σ̃j et donc réécrire le sous-espace Zp par rapport à ces

nouvelles composantes comme [Vrabie 04] :

Zp =

m+p∑

j=m+1

σjujv
T
j =

m+p∑

j=m+1

σ̃jũjṽ
T
j , (3.35)

où la première égalité est identifiée à la 1ère étape (décomposition par la SVD) et la deuxième

égalité est identifiée à la 2ème étape (application de l’ICA). Les valeurs σ̃j sont appelées valeurs

singulières modifiées [Vrabie 04] par l’ICA. La 2ème étape évite la contrainte d’orthogonalité sur

les vecteurs ũj et, en même temps, impose le critère d’indépendance à l’ordre 4 des vecteurs ṽj .

Cet estimateur permet donc d’extraire des sources non-gaussiennes permettant d’obtenir une

meilleure estimation des sources définies par des facteurs tels que les drains et/ou les fuites.

Afin de représenter temporellement ces fuites, et donc d’avoir une notion de localisation temps-

distance, nous pouvons extraire un 2ème sous espace signal Zsig défini cette fois-ci par“i2”sources

indépendantes à l’ordre 4 :

Zsig =

m+i2∑

j=m+1

σ̃jũjṽ
T
j . (3.36)

Ce sous-espace ZT
sig est construit avec les “i2” sources ICA les plus importantes du point de vue

de la décroissance des valeurs singulières modifiées σ̃j . Ceci donne une notion de l’ordonnance des

sources indépendantes qui n’est pas incorporée par défaut dans l’ICA. Ce choix est motivé par

le fait que même après l’extraction de la réponse du sol, les fuites ont une énergie relativement

faible par rapport aux autres phénomènes. D’autres critères permettant d’ordonner ces sources
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peuvent être définis, par exemple en considérant une mesure de la non-gaussianité des sources

(magnitudes de kurtosis des sources, ou informations à priori sur la nature sub-gaussienne ou

super-gaussienne des sources). Nous allons évoquer cette discussion sur l’ordonnancement des

sources dans la section suivante consacrée à l’application de cette méthode sur les données

thermométriques. Le but est la détection des fuites et leur localisation en temps et surtout en

distance. Même si nous n’arrivons pas à séparer toutes les fuites sur les différentes sources, nous

cherchons à mieux les extraire parmi tous les autres facteurs qui viennent influencer les données

de température. Dans ce cadre, nous pouvons donc construire un nouveau sous-espace résidu

appelé résidu ICA, obtenu comme :

Zrésidu = Yrésidu − Zsig (3.37)

Ce résidu de l’ICA contient l’information liée aux fuites.

Pour résumer, cette méthodologie demande quelques décisions importantes concernant le choix

des paramètres comme [Khan 08e] :

– le choix du nombre “m”, qui signifie le nombre de valeurs singulières à garder pour

construire le sous-espace signal permettant d’estimer la réponse du sol,

– le nombre de sources ICA à estimer, “p”, qui décrivent les fuites et les autres facteurs,

– le nombre de sources ICA à éliminer “i2” pour construire le deuxième sous-espace bruit

contenant principalement l’information liée aux fuites.

De plus, les données peuvent être traitées dans leur globalité ou, comme évoqué ci-dessus, en

utilisant des fenêtres glissantes. Cette dernière méthodologie apporte plusieurs avantages surtout

quand les fuites ont une énergie relativement faible par rapport à l’énergie des données entières.

Une approche avec fenêtrage glissant entrâıne, en plus, le choix de la taille de la fenêtre d’analyse.

Cette taille est un paramètre difficile à régler parce que le résultat dépendra des types de fuites

et de leur taille temporelle.

La méthode détaillée ci-dessus peut être synthétisée par le schéma de la Fig. 3.3 [Khan 08e]

et sera appliquée aux données thermométriques afin de la valider et de caractériser le choix de

différents paramètres.

Dans un premier temps nous considérons les données simulées, puis les données réelles acquises

sur les deux sites d’Oraison et de Kembs.

3.5 Application aux données simulées

Un simulateur de données thermométriques a été présenté dans la section 2.2.2. Afin de réaliser

l’analyse, nous simulons une digue de 1 km de longueur présentant deux couches homogènes

offrant les débits les plus bas. Ces deux zones sont simulées par des sols de type limon de

perméabilité 10−7 [m/s] respectivement 10−5 [m/s]. Afin de pouvoir considérer ces zones comme

étant sans fuites, les simulations au point de mesure 25 ont été considérées (voir figure 2.1).
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Fig. 3.3: Synoptique de la méthodologie proposée pour la détection de fuites dans des digues

en utilisant une approche de séparation de sources (SVD et ICA). m est le nombre

des valeurs singulières pour construire le premier sous-espace signal caractérisant la

réponse du sol ; p est le nombre de sources à estimer par l’ICA ; i2 est le nombre de

sources ICA à éliminer pour construire un 2ème sous-espace bruit.

L’utilisation des 5 conditions aux limites du domaine de calcul, (cf. section 2.2.2), mélangées

aléatoirement pour chacune de ces zones, permet d’introduire une variabilité des données par

rapport à la distance. Les températures ayant une forte variabilité par rapport à la distance

entre deux capteurs successifs, un filtrage passe-bas a été effectué pour lisser les données. Les

effets de bords introduits par ce filtrage sont pris en compte en enlevant les 20 m de chaque coté

d’une simulation.

Pour simuler les différentes structures et les fuites, un drain et deux fuites ont été ajoutés au

modèle. Le drain, qui est une anomalie existant à tous les instants du temps, mais qui peut

varier lentement au cours du temps, a été simulé en utilisant la température simulée sur du sol

de type limon de perméabilité 10−4 [m/s] au point de mesure 3 et une condition à la limite choisie

aléatoirement. Le drain est introduit à la distance de 0.32 km. Deux fuites, appelées ci-après

FS1 et FS2, ont été introduites à partir des simulations de sol de type limon de perméabilité

10−3 [m/s]. Le principe de simulation des fuites est celui exposé à la section 2.2.2.

Dans un premier temps, les fuites ont été considérées comme ayant une nature impulsive en

distance et en temps. Les fuites considérées sont donc de 2 m chacune et d’une durée temporelle

d’une journée. Les fuites ont été introduites aux distances 87− 88 m respectivement 747− 748

m, la première le 11 février et la deuxième le soir du 23 mars. Ensuite, pour simuler le bruit de

mesure, du bruit blanc gaussien spatialement et temporellement est ajouté aux données, avec

un écart type de 0.02 pour simuler un appareil de mesure DTS Sensornet et de 0.05 pour un
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DTS Siemens. Les données de température brutes pour le DTS Sensornet, montrées sur la figure

3.4(a), seront utilisées pour une première analyse. (La désaisonnalisation des données n’est pas
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(a) Données thermométriques brutes.
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Fig. 3.4: Données thermométriques simulées en fonction de la distance et du temps sur 0.96 km

de longueur entre 1 janvier et 18 juillet d’une année. Un drain a été introduit à la

distance 0.32 km. Deux fuites d’une durée d’un jour, FS1 (à 87 − 88 m introduite le

11 février) et FS1 (à 747− 748 m introduite le 23 mars), ont été simulées également.

Les différentes couleurs représentent les températures simulées.

faite.) Cependant, les données sont normalisées pour rendre chaque acquisition de moyenne nulle

et variance unitaire comme montré sur la figure 3.4(b).
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3.5.1 Analyse de données entières

Dans un premier temps, nous analysons les données en leur globalité, c’est-à-dire sur tout le

temps disponible. La première étape consiste à faire une décomposition en valeurs singulières.

La figure 3.5(a) présente le pourcentage de la contribution des 30 premières valeurs singulières,
σj∑N

n=1
σn

, j = 1, . . . , 30 obtenues en appliquant la SVD sur les données normalisées. Ces valeurs

étaient relativement faibles, la cohérence entre les sources estimées vj par la SVD n’est pas très

importante. Le rapport, σ1∑N
n=1

σn
= 22% pour la première valeur singulière indique quand même

un valeur élevée par rapport aux autres sources, la source v1 étant la plus cohérente.

Les sept premières sources correspondantes obtenues par la SVD sont montrées sur les figures,

3.5(b)-3.5(h). Les sources ne caractérisent pas l’information intéressante du notre point de vue

(les fuites) mais plutôt le bruit, les drains et la non homogénéité du sol. La première source SVD

v1 (figure 3.5(b)) montre des particularités liées aux phénomènes qui existent sur tout le temps

formant alors la composante la plus cohérente de données. Cette source est liée à la réponse du

sol. Nous pouvons constater deux zones distinctes en distance, correspondant aux deux types de

sol utilisés de perméabilités différentes : limon de 10−7 [m/s] et limon de 10−5 [m/s]. En outre,

le drain apparâıt également sur cette source v1 à une localisation de 0.32 km. Ceci est consistant

au fait que le drain est présent à tous les instants de temps.

Sur la deuxième source SVD v2 de la figure 3.5(c), c’est le drain qui présent la forte discontinuité.

Ceci est dû au fait que le drain induit des variations de température au cours du temps et que

la première source ne l’estime pas totalement.

Sur les sources SVD v3 et v4, (figures 3.5(d) et 3.5(e)), une partie de drain est retrouvée mais

également les variations issues du mélange aléatoire des conditions limites qui a été utilisé lors de

la phase de simulation des données. La fuite FS2 apparâıt sur les sources v5 à v7 (figures 3.5(f)-

3.5(h)). Comme pour le drain, la fuite est identifiée par ces sources mais elle est mélangée avec les

variations issues du mélange aléatoire des conditions limites. Il a été constaté que sur les autres

sources SVD les fuites restaient toujours mélangées et qu’une séparation n’est pas possible. Les

fuites ont une énergie faible par rapport aux données entières et restent donc présentes dans le

résidu même si nous considérons plusieurs sources pour construire le sous-espace signal avec la

SVD, c’est-à-dire une valeur élevée pour “m”.

Maintenant, si nous considérons que la première source SVD v1 représente la réponse du sol et si

nous construisons le sous-espace signal Ysig avec m = 1, nous pouvons appliquer l’ICA sur une

partie du résidu Yrésidu. Puis en choisissant p = 6 sources à estimer par l’ICA, nous obtenons

les sources montrées sur la figure 3.6.

La première source ṽ1 obtenue avec l’ICA, voir figure 3.6(a), fait ressortir principalement le

drain. Les sources suivantes de ṽ2 à ṽ5 (figures 3.6(b)-3.6(e)) mettent en évidence les variations

dues aux conditions limites. A la différence de la SVD, ce que nous pouvons déjà constater

sur ces sources est que le drain n’est plus mélangé avec les autres variations sur les différentes

sources. Cette remarque est valable également pour la fuite FS2 qui sort sur la source ṽ6, comme
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Fig. 3.5: Sources obtenues par l’application de la SVD sur les données simulées en leur globalité,

après normalisation.

montré sur la figure 3.6(f). Cependant, l’autre fuite FS1 se retrouve toujours dans le résidu.

Nous pouvons construire alors un deuxième sous-espace signal avec i2 = 5 et ensuite retrouver

les fuites dans le résidu final, Zrésidu. Des tests ont été faits en augmentant le nombre de sources

à estimer par l’ICA, et il a été trouvé que à partir de p = 7 sources la fuite FS1 est estimée par

la 7e source ICA (cf. annexe D.1.1.

3.5.2 Analyse par fenêtrage glissant en temps

Nous avons vu que l’énergie d’une fuite est assez faible par rapport à l’énergie des données

entières, les fuites apparaissent à partir de la 5e source SVD. Nous nous intéressons alors à
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0.2 0.4 0.6 0.8
−3

−2

−1

0

1

2

3

Distance (km)

(e) 5e source ICA, ṽ5.
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Fig. 3.6: Sources obtenues dans la deuxième étape de l’algorithme en appliquant l’ICA sur le

résidu Yrésidu sans fenêtrage glissant en temps.

une analyse par fenêtrage glissant en temps afin d’augmenter l’énergie relative de la fuite par

rapport aux autres phénomènes. Un fenêtrage glissant permettra aussi d’exclure les zones où des

phénomènes éphémères énergétiques sont présents, comme indiqué à la section 2.6.3.

Une taille de fenêtre de 20 jours a été initialement choisie pour l’analyse par fenêtrage glissant.

Dans un premier temps, nous avons considéré un fenêtrage glissant sans recouvrement. Sachant

que les données en temps sont définies sur Nt = 2400 échantillons, nous obtenons 10 fenêtres

de données à analyser. La figure 3.7 montre les 30 premières valeurs singulières en termes de

pourcentage ainsi que les premières sources SVD v1 obtenues sur les 10 fenêtres. Les pourcentages

des valeurs singulières dans les différentes fenêtres d’analyse étant relativement constants par

rapport à la position de la fenêtre, nous montrons sur la figure 3.7(a) les valeurs obtenues

en moyennant les valeurs données par les SVD aux différentes positions de la fenêtre. Nous

constatons que la première valeur singulière devient plus importante, σ1∑N
n=1

σn
= 40% par rapport

au cas précédent (sans fenêtrage). Les premières sources SVD, v1, pour les 10 zones temporelles

d’analyse sont affichées sur la figure 3.7(b). Ces sources sont assez proches l’une de l’autre et

assez similaires à la source obtenue pour l’analyse des donnes globales (cf. figure 3.5(b)). Les

deux niveaux correspondant aux deux limons de perméabilités différentes sont décrits par cette

source, ainsi qu’une grande partie du drain.

L’écart entre la première valeur singulière (40%) et les valeurs singulières suivantes (5%) est

plus important maintenant (soit 35% par rapport au 16% du cas global), ce qui nous permettra
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(a) Décroissance des 30 pre-

mières valeurs singulières en

pourcentage
σj∑

N
n=1

σn
.

0.2 0.4 0.6 0.8
−5

0

5

10

15

20

25

30

Distance (km)

Drain

Limon 10−7 Limon 10−5

(b) Les 1res sources SVD, v1,

pour les 10 zones temporelles

d’analyse.

Fig. 3.7: Valeurs singulières et les premières sources SVD, v1, obtenues par l’application sur les

données simulées de la SVD aux différentes positions du fenêtrage glissant de 20 jours.

Les différentes couleurs en (b) correspondent aux sources obtenues pour différentes

positions de la fenêtre glissante.

de choisir m = 1 pour construire un sous-espace signal pour chaque position de la fenêtre.

Ensuite, nous pourrons construire les 10 sous-espaces résidu sur lesquels l’ICA sera appliquée.

Pour l’application de l’ICA, p = 4 sources sont à estimer, sachant que ce choix est expérimental.

Ayant déjà discuté l’avantage de l’ICA par rapport à la SVD pour la détection des fuites, nous

faisons ici une comparaison entre les sources SVD et les sources ICA obtenues à partir des

résidus de la SVD. Comme, pour chaque position de la fenêtre, la première source SVD est

écartée, les 4 sources ICA ṽ1, ṽ2, ṽ3, ṽ4 seront comparées aux sources 2 à 5 de la SVD v2,

v3, v4, respectivement v5. De plus, comme nous avons une approche par fenêtrage glissant en

temps, nous affichons uniquement les sources obtenues pour 4 positions de la fenêtre, sur les 10

positions possibles. Sur ces 4 positions, 2 contiennent l’occurrence des fuites et 2 sont sans fuites.

Les sources obtenues pour les autres 6 positions de la fenêtre sont similaires aux positions sans

fuites affichées précédemment.

La figure 3.8(a) montre les 2es sources SVD v2 obtenues pour les 4 fenêtres temporelles. De haut

en bas :

– zone de début de données sans fuites,

– zone contenant la fuite FS1,

– zone sans fuites,

– zone contenant la fuite FS2.

Dans les fenêtres où il existe des fuites, les fuites sont détectées, mais elles sont mélangées avec

le drain. La fuite FS1 a une amplitude beaucoup plus petite que le drain. L’amplitude relative

de FS2 par rapport au drain est plus importante, ce qui signifie qu’une grande partie de cette

fuite sera estimée par cette source. Par conséquence, elle sera moins visible dans le 2e résidu.

Au contraire, si nous considérons les premières sources ṽ1 estimées par l’ICA, sources affichées
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Fig. 3.8: Comparaison 2es sources SVD et 1es sources ICA pour les 4 différentes zones tempo-

relles. De haut en bas : zone au début de données sans fuites ; zone contenant la fuite

FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2.Sur les sources SVD, les fuites sont

mélangées avec le drain alors que sur les sources ICA, les fuites ne sont pas présentes,

ces sources modélisant le drain et les variations dues aux conditions limites.

sur la figure 3.8(b), nous constatons que les fuites ne se retrouvent pas sur ces sources. Dans la

première zone d’analyse, cette source montre des variations dues aux conditions limites et dans

les autres zones elles estiment le drain. Le fait que le drain n’est pas estimé dans la première

fenêtre temporelle peut être expliqué par sa variabilité au cours du temps, dans cette zone le

drain ayant une énergie relative plus faible que dans les autres zones.

L’apport de l’ICA devient nettement plus évident sur les sources suivantes. Considérant, par

exemple, les 3es sources SVD v3 affichées sur la figure 3.9(a), la détection de la fuite FS1 est

relativement bonne, mais une partie de drain est également détectée par cette source. La fuite

FS2 reste également mélangée avec le drain pour la 4e zone d’analyse. Une comparaison avec

les sources correspondantes ṽ2 de l’ICA (voir figure 3.9(b)) montre une meilleure séparation des

fuites, du drain et d’autres variations dues aux conditions limites, d’où l’avantage de l’ICA pour

la détection des fuites. En effet sur la source ṽ2 (ICA), les sources FS1 et FS2 ne sont jamais

détectées avec les drains.

De la même façon, en analysant les 4es et les 5es sources SVD v4 et v5, montrées sur les figures

3.10(a) et 3.11(a), les fuites restent toujours présentes, mais elles sont mélangées avec le drain et

les autres variations. Ce qui n’est pas le cas pour les sources correspondantes ṽ3 et ṽ4 de l’ICA,

affichées sur les figures 3.10(b) et 3.11(b).

Nous pouvons alors conclure que l’ICA est plus adaptée pour la détection des fuites que la

SVD. De plus, comme la SVD estime la réponse du sol sur sa première source et comme elle

réalise le blanchiment des données, nous pouvons l’utiliser comme une première étape dans la

méthodologie proposée. Une analyse des sources ICA montre également que nous pouvons choisir
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Fig. 3.9: Comparaison 3es sources SVD et 2es sources ICA pour les 4 différentes zones tempo-

relles. De haut en bas : zone au début de données sans fuites ; zone contenant la fuite

FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2. Sur les sources SVD, les fuites sont

toujours mélangées avec le drain, notamment la fuite FS2, alors que pour les sources

ICA les fuites sont parfaitement estimées et non mélangées aux autres phénomènes.
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Fig. 3.10: Comparaison 4es sources SVD et 3es sources ICA pour les 4 différentes zones tempo-

relles. De haut en bas : zone au début de données sans fuites ; zone contenant la fuite

FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2. La fuite FS1 apparâıt également

sur les sources SVD, alors que les sources ICA ne contiennent plus les fuites.
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Fig. 3.11: Comparaison 5es sources SVD et 4es sources ICA pour les 4 différentes zones tem-

porelles. De haut en bas : zone au début de données sans fuites ; zone contenant la

fuite FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2. La fuite FS1 reste toujours

présente sur les sources SVD, mettant en évidence l’avantage de l’ICA qui ne fait pas

ressortir les fuites sur ces sources.

une seule source ICA pour construire le deuxième sous-espace signal, ce qui signifie i2 = 1, afin de

pouvoir retrouver les fuites dans le deuxième résidu. Il faut remarquer ici que nous pouvons très

bien construire un troisième sous-espace en considérant uniquement la deuxième source ṽ2 de

l’ICA (voir figure 3.9(b)) pour détecter des fuites, mais nous restons sur une approche générale

dans laquelle les fuites seront extraites dans un espace résidu. Ceci est motivé par le fait que

les fuites réelles peuvent avoir des amplitudes relatives plus faibles, ou des légères variations en

distance, ce qui fera qu’elles seront décrites par plusieurs sources en même temps.

3.5.3 Interprétation des résidus

Une fois que nous avons choisi le nombre de sources à garder pour construire le deuxième sous-

espace signal Zsig en utilisant l’équation (3.36), nous pouvons construire le sous-espace résidu

final, Zrésidu, pour la détection de fuites en utilisant l’équation (3.37) soit en considérant les

données entières soit les données correspondantes à chaque fenêtre d’analyse.

Le résidu peut être présenté sous la forme d’une image afin de pouvoir localiser la fuite en

distance et en temps. Le résidu Zrésidu obtenu avec i2 = 1 pour une analyse par fenêtrage

glissant est montré simultanément à la figure 3.12. Les fuites sont très bien localisées en temps

et en distance, mais, par rapport à la taille de l’image, elles ne sont pas trop visibles.

Si nous nous limitons uniquement à une localisation en distance des fuites, nous pouvons faire

une projection de l’image sur l’axe des distances. Une façon de faire la projection du résidu
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Fig. 3.12: Résidu Zrésidu obtenu en appliquant la méthodologie proposée en utilisant un fenê-

trage glissant de 20 jours. Les fuites sont très bien localisées en temps et en distance

comme montré dans les fenêtres zoomées.

Zrésidu = {zrésidu(t, x)}, à chaque distance x, est d’intégrer son énergie selon le temps :

ydet(x) =
1

Np

Np∑

t=1

[zrésidu(t, x)]2 (3.38)

où Np représente le nombre d’échantillons temporels de données entières Nt, ou la taille de la

fenêtre d’analyse en cas d’analyse par fenêtrage glissant. Dans le cas des fuites limitées en temps,

comme c’est le cas dans cette simulation, cette projection ne serait pas utile en considérant les

données entières. Nous choisissons alors Np correspondant à la taille d’une fenêtre d’analyse,

c’est-à-dire Np = 20 ∗ 12 pour 12 acquisitions par jour. Comme précédemment, nous affichons

sur la figure 3.13 le résidu dans les 4 fenêtres d’analyse. De haut en bas : zone au début de

données sans fuites ; zone contenant la fuite FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2.

Les deux fuites sont détectées avec une amplitude relativement grande par rapport aux autres

phénomènes. Nous constatons pour la première position de la fenêtre qu’une toute petite partie

de drain est récupérée sur la projection. Ceci est du au fait que le drain montre des variations

qui ne peuvent pas être extraites par la première source SVD et la première source ICA.

3.5.4 Étude des résidus par rapport aux différents paramètres

Nous nous intéressons par la suite à l’influence de diverses paramètres sur les résidus obtenus

sur les données simulées.
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Fig. 3.13: Les projections, ydet(x), du résidu Zrésidu sur l’axe de distances pour les 4 différentes

zones temporelles. Np = 20 ∗ 12. De haut en bas : zone au début de données sans

fuites ; zone contenant la fuite FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2.

Les fuites FS1 et FS2 sont très bien détectées par rapport aux autres phénomènes.

Étude des résidus par rapport au bruit de mesure

Pour mettre en évidence la différence entre un signal enregistré par un appareil de mesure

DTS Siemens et un appareil DTS Sensornet, nous comparons les résidus obtenus à partir des

données simulées sur lesquelles les bruits de mesure correspondants à chacun des appareils ont

été rajoutés. Nous considérons dans les deux cas la projection des résidus pour une fenêtre

temporelle d’analyse sans occurrence de fuite, puis sur la fenêtre d’analyse contenant la fuite

FS1. Les résultats présentés sur la figure 3.14, montrent que l’énergie des résidus sur données

simulées par DTS Siemens est approximativement deux fois plus grande que celle sur données

Sensornet. De plus, les variations des résidus sont plus rapides pour les données Siemens que

pour les données Sensornet. Il faut remarquer que les fuites analysées ici ont un débit important

et donc une énergie assez importante par rapport au bruit. Sur les sites réels, ceci pourra nous

poser un problème surtout pour identifier des fuites de faible débit.

Étude des résidus par rapport à la taille de la fenêtre d’analyse

Le choix de la taille de la fenêtre d’analyse dépend de la durée des fuites à mettre en évidence.

Par exemple, pour les fuites simulées dans cette section, si nous choisissions une taille d’analyse

inférieure à 15 jours, la réponse du sol sera toujours estimée par la première source SVD, mais la

fuite FS2 sera détectée sur la première source ICA quand les sources sont ordonnées par rapport

à l’énergie (cf. annexe D.1.2). Le sous-espace signal construit après ICA contiendra alors une

partie importante de la fuite FS2. La fuite FS1 par contre se retrouve toujours sur la deuxième

source ICA. Il faut remarquer ici que les fuites FS1 et FS2 ont été simulées avec des limons de

même perméabilité, mais à différentes dates, l’énergie relative de la fuite FS2 étant plus grande
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Fig. 3.14: Projection des résidus avecNp = 20∗12 pour deux fenêtres temporelles : (a) sans fuites

et (b) contenant la fuite FS1. En haut, projection des résidus obtenus sur données

simulées par DTS Sensornet ; en bas sur données simulées par DTS Siemens.

que celle de la fuite FS1. Il faut aussi noter que, pour les deux fuites, leurs énergies relatives

sont plus importantes que dans des cas réels dans lesquels l’écart entre une fuite mesurée et

la température du sol adjacent est relativement faible. Cet écart dépend de différents facteurs

comme : l’écart entre la température de l’eau et celle du sol, la saison, la perméabilité locale du

sol, le débit de la fuite, la durée de la fuite, etc. D’un point de vue pratique, la taille de la fenêtre

d’analyse dépendra donc des données à analyser. De plus, les données analysées dans cette section

sont des données simulées, mais la richesse de l’algorithme en termes de différents paramètres

à régler ainsi qu’un manque d’expertise profonde dans la génération de ces données simulées ne

nous permet que de proposer des valeurs empiriques pour les tailles de fenêtre d’analyse.

Étude des résidus par rapport à la durée et à la localisation des fuites

La méthode proposée a été testée avec le même succès sur des données pour lesquelles les

fuites sont localisées sur plusieurs mètres. Des fuites ayant des largeurs raisonnables de quelques

mètres sont détectables sans aucun changement de paramètres. Cependant, nous ne pouvons pas

localiser des fuites qui ont une largeur inférieure à la résolution spatiale de l’appareil de mesure.

Afin d’étudier l’influence de leur durée, des fuites ont été simulées sur 5 jours. Il a été constaté

que lors d’une analyse par fenêtrage glissant de 20 jours, la fuite FS1 était détectée sur la

deuxième source ICA, mais la fuite FS2 apparaissait sur la première source ICA. En testant

différentes tailles de fenêtres d’analyse, il a été constaté qu’une taille d’analyse de 100 jours

permet de retrouver les deux fuites dans le résidu ICA avec i2 = 1 (cf. annexe D.1.3.) Comme

évoqué précédemment, leur extraction dans le résidu ICA dépend de leurs énergies relatives.

Ayant dit cela, les fuites qui existent à tous les instants de temps peuvent apparâıtre pour
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cet algorithme comme un drain et resteront alors non évolutives et peut-être non-détectables.

Cependant, dans des cas réels, les fuites montrent des variations au cours du temps et dans le

cas où une fuite montre un débit important sur une courte durée, elle sera détectable par cet

algorithme. Il faut aussi mentionner que nous pouvons appliquer un autre critère permettant

d’ordonner les sources après ICA, comme par exemple le kurtosis. Nous allons explorer cette

possibilité d’ordonnancement des sources dans le cadre d’analyse des données enregistrées sur le

site de Kembs.

3.6 Application aux données enregistrées sur le site d’Oraison

Nous analysons dans cette section les données réelles acquises sur le site d’Oraison. Les données

ont été enregistrées par un appareil DTS Sensornet. Nous allons nous focaliser sur deux cas

particuliers : fuites artificielles de type percolation et fuites réelles. Les données initiales conte-

nant les fuites artificielles sont présentées sur la figure 3.15(a). Les données ont été acquises

pendant la période 12 avril 2005 - 13 octobre 2005. Les températures mesurées sont affichées

(3.15(a)) par des couleurs variant du bleu pour des températures basses enregistrées pendant le

printemps (avril-mai) et l’automne (octobre) au rouge pour des températures élevées pendant

l’été (juin-septembre). Il faut remarquer ici que les deux mesures aller-retour ont été moyennées

afin de réduire le bruit introduit par le DTS. Les données contiennent deux drains, D1 et D2,

situés respectivement autour des distances 0.561 km et 0.858 km (marqués avec des flèches sur

la figure). Les drains sont localisés sur plusieurs mètres et montrent des variations au cours du

temps. Trois fuites artificielles de type percolation, L1, L2 et L3, ont été simulées entre le 10

et 12 mai 2005 (leur localisation, leur début de démarrage et leur débit étant spécifiés dans le

tableau 3.1). La zone des fuites est localisée sur l’image 3.15(a) par des flèches . Un point chaud

HP , qui consistait à verser de l’eau chaude sur la fibre a été également introduit le 10 mai à la

distance 0.675 km.

Il faut mentionner que les enregistrements sur les premiers 100m correspondant à la présence de

la fibre dans les locaux de la centrale hydraulique ne sont pas pris en compte. Les fuites artifi-

Tab. 3.1: Caractérisation des structures et fuites artificielles au site d’Oraison.

Drains Fuites Point Chaud

D1 D2 L1 L2 L3 HP

Distance (km) 0.561 0.858 1.566 1.551 1.573 0.674

Temps (Mai) - - 10 (après-midi) 12 (après-midi) 12 (soir) 10 (matin)

Débit (l/min) - - 5 1 1 -

cielles et le point chaud ont une nature impulsionnelle en distance (car localisés sur un mètre) et

également en temps (car enregistrés sur une durée de quelques heures à une dizaine d’heures).
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Nous avons normalisé les données pour que chaque acquisition soit de moyenne nulle et de va-

Distance (km)

T
em

ps
 (

m
oi

s)

 

 

0.5 1 1.5 2

12 Avr

16 Mai

15 Juin

15 Juillet

14 Août

13 Sep

13 Oct

10

15

20

25

Température °CD2D1
Fuites
Artificielles

Fuites
Artificielles

(a) Données thermométriques brutes.
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Fig. 3.15: Données thermométriques enregistrées sur le site d’Oraison sur 2.128 km de longueur

entre 12 avril et 13 octobre 2005. Les données contiennent deux drains, D1 et D2,

ainsi que trois fuites artificielles de type percolation, L1, L2 et L3. Un point chaud,

HP , est également simulé le 10 mai à 0.675 km. Les différentes couleurs codent les

températures enregistrées.

riance unitaire (cf. section 2.6.2). Le but est de conférer la même importance à tous les signaux

enregistrés. Cette normalisation permet d’atténuer les effets des variations saisonnières et jour-

nalières par rapport aux données brutes. Elle permet aussi de mieux mettre en évidence certains
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phénomènes, principalement les effets produits par les précipitations. Les données après norma-

lisation sont montrées sur la figure 3.15(b). Nous avons constaté qu’un prétraitement de type

désaisonnalisation (voir section 2.6.1) n’améliore pas les résultats obtenus sur ce type de don-

nées. En effet, lorsque nous effectuons une normalisation, celle-ci attenue également les variations

annuelles et saisonnières de température.

3.6.1 Analyse de données entières

Les données normalisées sont analysées dans leur globalité par la SVD. Les valeurs singulières

étant ordonnées, nous affichons sur la figure 3.16(a) que la contribution des 30 premières valeurs

singulières en termes de pourcentage de leur contribution, c’est-à-dire σk/
∑N

j=1 σj ; k = 1, . . . , N .

Pour la première valeur singulière nous obtenons une contribution de σ1/
∑N

j=1 σj = 54.8%.

Même si cette valeur n’est pas très grande, nous constatons sur la courbe de valeurs singulières

une nette séparation par rapport aux autres valeurs singulières (la deuxième est à 10%). Ceci

signifie que la source correspondante, v1, récupère un signal très cohérent entre les différentes

acquisitions.

Nous pouvons choisir les paramètres “m” et “p” en regardant la décroissance des valeurs singu-

lières. Pour construire le sous-espace signal Ysig avec la SVD, nous pouvons sélectionner m = 1

parce qu’il y a un changement de pente à cette valeur dans la courbe des valeurs singulières

[Bihan 06]. Ensuite, nous estimons p = 2 sources par l’ICA. Parmi ces deux nouvelles sources,

nous utilisons une source pour caractériser le deuxième sous-espace signal et une pour le sous-

espace bruit Zrésidu, donc i2 = 1.

Les 3 sources estimées par la SVD sont présentées dans les figures 3.16(b)-3.16(d) et les deux

sources indépendantes estimées par l’ICA dans les figures 3.16(e)-3.16(f). Nous constatons que

les sources SVD ne montrent aucune discrimination au niveau des fuites artificielles, par contre

les drains D1 and D2 peuvent être clairement identifiés sur la 2ème source issue de la SVD (à

0.561 km et 0.859 km). Nous constatons également que les sources ṽj issues de l’ICA n’apportent

pas d’informations supplémentaires concernant les fuites. Il convient de rappeler que les sources

extraites par la SVD sont ordonnées par rapport à l’ordonnancement des valeurs singulières σj .

De la même façon, les sources estimées par l’ICA sont aussi ordonnées ici en termes des va-

leurs singulières modifiées σ̃j . L’énergie d’une fuite étant trop petite par rapport à l’énergie des

données entières, les fuites restent toujours présentes dans le résidu (sous-espace bruit) même si

nous gardons plusieurs valeurs singulières pour construire le sous-espace signal par la SVD.

En testant plusieurs valeurs de m, p and i2, nous constatons que les résultats restent similaires

à ceux obtenus précédemment (cf. annexe D.2.1). L’estimation des fuites reste donc incomplète

en prenant une analyse globale.
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Fig. 3.16: Sources obtenues par l’application de la SVD suivi de l’ICA sur le résidu SVD pour

les données Oraison normalisées sans fenêtrage glissant en temps.

3.6.2 Analyse par fenêtrage glissant en temps

Compte tenu du fait que l’énergie d’une fuite de type percolation qui ne dure pas longtemps

(la fuite L1 dure environ 2 jours) est assez faible par rapport à l’énergie de données entières (6

mois), nous appliquons l’algorithme proposé en utilisant un fenêtrage glissant en temps. L’idée

de cette approche est que dans une fenêtre de courte durée, l’énergie de la fuite peut devenir

comparable aux énergies des phénomènes existants pendant toute la durée d’analyse. Nous avons

testé plusieurs tailles de fenêtre d’analyse pour les données enregistrées sur le site d’Oraison et

la fenêtre d’analyse choisie empiriquement à 14 jours donne les meilleurs résultats. Ce choix

dépend de plusieurs facteurs comme la variabilité temporelle des fuites, l’énergie des fuites, etc.

Nous allons revenir sur le choix de la taille de la fenêtre d’analyse dans la section discussion à

la fin de ce chapitre.

Nous présentons ici uniquement les sources obtenues dans la zone de 14 jours qui contiennent

les 3 fuites, les drains, ainsi que le point chaud. Cette zone correspond à la période d’analyse 30

avril - 13 mai 2005, identifiée par un carré pointillé dans la figure 3.15. Il faut mentionner ici

que nous pouvons très bien analyser une autre zone temporelle de 14 jours sans rien changer.

Les 30 premières valeurs singulières sont montrées sur la figure 3.17(a) en termes de pour-
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centage, σk∑N
j=1

σj
; k = 1, . . . , N . La première valeur singulière présente maintenant un rapport

σ1/
∑N

j=1 σj = 81%, ce qui signifie que la 1re source issue de la SVD définit un sous-espace plus

énergétique que dans le cas précédent. Cette source, montrée sur la figure 3.17(b), ne contient

aucune information pertinente liée aux fuites. De plus, cette source est assez similaire à celle

obtenue dans l’analyse globale des données entières (cf. figure 3.16(b)). Cette première source

montre deux zones : la “Zone 1”, d’environ 0.1 km à 1.25 km et la “Zone 2”, de 1.25 km à 2.2

km.

Par identification avec la géographie du site d’Oraison, il apparâıt que ces deux zones corres-
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Fig. 3.17: Sources obtenues par l’application de la SVD suivi de l’ICA sur le résidu de la SVD

pour les données d’Oraison avec un fenêtrage glissant en temps de 14 jours. Les sources

montrées ici sont celles obtenues dans la fenêtre temporelle contenant les fuites arti-

ficielles.

pondent à deux niveaux d’élévation différents (la Zone 1 ayant un niveau d’élévation plus bas

que la Zone 2). La présentation du site dans la section 2.3 indique que la Zone 2 est plus exposée

au soleil que la Zone 1. De plus, une singularité du terrain est également identifiée sur cette

source dans la zone 1.6 − 1.7 km. En conséquence, cette première source de la SVD peut être

liée à la réponse du sol.

Une observation de la courbe de valeurs singulières montre que la première valeur singulière est
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très bien séparée des autres. Cette observation étant consistante pour d’autres zones d’analyse

de 14 jours, nous pouvons construire le premier sous-espace signal avec m = 1 et appliquer

ensuite l’ICA sur le sous-espace résidu.

Les deux sources SVD v2 et v3 (figures 3.17(c)-3.17(d)) contiennent des informations liées à

la fuite L1 située à 1.566 km. Cela nous permet de choisir p = 2 pour le nombre de sources à

estimer par l’ICA. Les deux sources ICA sont montrées dans les figures 3.17(e) et 3.17(f). La

première source ICA contient des informations liées aux drains, D1 et D2, alors que la deuxième

source ICA contient des informations principalement liées à la fuite L1. Nous pouvons donc

choisir i2 = 1 pour détecter les fuites.

Nous comparons maintenant les informations extraites par les deux techniques, la SVD et l’ICA,

du point de vue identification des fuites. La première source SVD ne contient pas des informa-

tions liées aux fuites et nous pouvons alors construire le premier sous-espace signal uniquement

avec une source SVD. Cependant, la deuxième source SVD contient la fuite mélangée avec les

drains (cf. figure 3.17(c)). A la différence de la deuxième source SVD, la première source ICA

ne contient pas des informations liées aux fuites.

A la différence de la SVD qui extrait des sources décorrélées, l’ICA permet d’extraire des sources

indépendantes qui sont associées aux fuites et aux drains. Ceci signifie qu’en utilisant la pre-

mière source ICA pour construire le 2e sous-espace signal, nous pourrons obtenir une meilleure

extraction des fuites dans le résidu final Zrésidu.

Interprétation des résidus

Les résidus obtenus dans les différentes fenêtres d’analyse peuvent être concaténés pour obtenir

l’image de la figure 3.18. Un zoom autour de la zone contenant les fuites artificielles, L1, L2 et

L3, montre une bonne détection et localisation de fuites artificielles. A l’aide de cette image,

nous pouvons suivre également l’évolution temporelle des fuites. Pour faciliter la localisation

en distance des fuites, nous considérons par la suite la projection ydet(x) de ce résidu sur l’axe

de distances à l’aide de l’équation (3.38). Nous utilisons Np = 168, correspondant aux 14 jours

d’analyse.

Pour les données acquises sur le site d’Oraison (voir figure 3.15) nous obtenons 13 fenêtres tem-

porelles sans recouvrement à analyser, chacune de 14 jours. Nous considérons dans un premier

temps la projection du résidu pour la période d’analyse contenant les trois fuites artificielles.

Cette projection présentée sur la figure 3.19 montre la détection de phénomènes d’intérêt : les

trois fuites, L1, L2, L3 ainsi que le point chaud HP . Parmi les trois fuites, L1 est détectée

comme étant la plus puissante, suivi par L2. La détection de L3 est cependant plus difficile

comme elle se retrouve au niveau du bruit de fond. Cette faible amplitude est liée au fait qu’elle

avait au départ un débit moins important et qu’elle a été lancée pendant le soir quand l’écart

entre la température de l’eau et celle du sol est faible. Ce qui gêne également sa bonne détection
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Fig. 3.18: Concaténation des résidus Zrésidu obtenus en appliquant la méthodologie proposée sur

les différentes fenêtres d’analyse de 14 jours avec i2 = 1. Le zoom autour de la zone

contenant les fuites artificielles de type percolation montre leur détection.

est le fait que la projection est une moyenne sur 14 jours alors que cette fuite existe que sur

quelques heures. Nous constatons que les deux drains apparaissent aussi sur cette projection.

Les drains se manifestent sur plusieurs mètres adjacents dont quelques uns existent la plupart

du temps alors que les autres montrent des amplitudes importantes momentanément. Ils ont été

principalement estimés par la 1re source ICA, ṽ1, cependant, du à la variabilité de leurs réponses

0.5 1 1.5 2
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

Distance (km)

P
ro

je
ct

io
n 

du
 r

és
id

u 
 y

de
t

1.53 1.56 1.59 
0

0.02

0.04

D1 D2
HP

L1

L2
L3

L1

L3
L2

Fig. 3.19: Projection, ydet(x), du résidu Zrésidu sur l’axe de distance pour la fenêtre temporelle

contenant les fuites artificielles. Np = 14 ∗ 12.
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en temps et en distance, ils apparaissent aussi en partie sur la 2e source ICA, donc sur le résidu

final, mais avec une énergie relativement faible.

Nous considérons ensuite une zone temporelle d’analyse avec des précipitations identifiées par

les mesures météo. La projection du résidu pour cette fenêtre d’analyse, affichée sur la figure

3.20(a), révèle des amplitudes importantes sur plusieurs capteurs ainsi qu’au niveau des drains

D1 et D2. Nous sélectionnons ensuite une zone d’analyse qui ne contient pas de précipitation. La

projection du résidu obtenu est montrée sur la figure 3.20(b). Cette projection contient les drains

ayant une énergie relativement basse comme c’était le cas de l’analyse de la zone contenant les

fuites, les autres capteurs ne présentant aucune information. Par conséquent, excepté les zones

contenant des précipitations et les informations liées aux drains, la localisation des fuites est très

bien réalisée par la méthodologie proposée.

Afin d’éviter les zones d’analyse contenant des précipitations, ce qui nous permettra de dimi-

nuer les fausses alarmes, nous pouvons considérer le critère basé sur les statistiques d’ordre

supérieur, (critère présenté dans la section 2.6.3). Nous avons vu, en corroboration avec les don-

nées météorologiques, comment le skewness et le kurtosis peuvent caractériser ces phénomènes.

Le kurtosis calculé à chaque instant de temps pour la période analysée, en prenant en compte

tous les capteurs (toute la longueur de la fibre) est affiché sur la figure 3.21. Les nombres associés

aux flèches en haut de cette image correspondent à la position de la fenêtre d’analyse. Pour la

position contenant les fuites (position 2) ou pour la position 7, le kurtosis ne présente pas des

informations liées à des fortes précipitations. Nous pouvons donc considérer les résultats affichés

sur les figures 3.19 et 3.20(b) comme étant justes. A la position 1 à laquelle le kurtosis nous

indique un changement de statistique sur plusieurs capteurs, donc la présence d’un événement
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Fig. 3.20: Projections, ydet(x), des résidus Zrésidu pour deux périodes d’analyse de 14 jours :

avec et sans précipitations.
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de type précipitation, le résultat obtenu par notre algorithme est biaisé, d’où les amplitudes

importantes sur plusieurs capteurs dans la projection du résidu affichée sur l’image 3.20(a). Il

faut noter que le but d’une analyse a posteriori a uniquement un sens pédagogique ici, cette

analyse devrait être effectuée avant d’appliquer la méthodologie proposée.

Pour montrer l’importance d’une analyse a priori des données dans le but d’éviter les zones conte-
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Fig. 3.21: Kurtosis pour les données d’Oraison de la figure 3.15 en fonction du temps mettant

en évidence des phénomènes éphémères en temps de type précipitation.

nant des précipitations, nous considérons la période d’analyse 03 - 17 septembre 2005, période

indiquée par le numéro 11 sur la courbe 3.21. La projection du résidu obtenu dans cette zone

d’analyse est montrée sur la figure 3.22(a). Cette projection met en évidence les drains, deux

autres zones importantes tout juste après le drain D2 ainsi que d’autres zones, principalement

à partir de 1.5 km. Une étude du kurtosis montre un pic important pour cette zone d’analyse,

ce qui met en évidence un phénomène énergétique sur quelques acquisitions. Une sélection de

données en considérant uniquement les acquisitions pour lesquelles la valeur du kurtosis reste

autour de la valeur médiane de zones précédentes ±2σ, où σ est la variance de l’estimation du

kurtosis [Khan 08d] permet de retrouver un résidu pour lequel la projection est affichée sur la

figure 3.22(b). Cette image montre que les zones mises en évidence avant la sélection de données

étaient dues à des phénomènes énergétiques en non pas à des fuites.

Jusqu’au présent, nous avons montré des résultats obtenus pour des fuites simulées et nous

avons montré comment nous pouvons diminuer les fausses alarmes à l’aide d’une présélection de

données basée sur le kurtosis. Nous présentons sur les figures 3.23(a) et 3.23(b) les projections

des résidus obtenus respectivement pour des périodes d’analyse autour de 10 octobre 2005 et de

12 décembre 2005 (cette deuxième zone n’est pas affichée sur les données de départ). Pour la

première période d’analyse, les jours de précipitation ont été enlevés pour retrouver la projection

du résidu de la figure 3.23(a). Cette projection met en évidence des zones des fuites réelles juste
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Fig. 3.22: Projections du résidu Zrésidu pour la période marquée par la double flèche 11 dans la

figure 3.21 sans et avec sélection de données par kurtosis.

avant et après le deuxième drain. Ces fuites, qui n’apparaissent pas pendant les analyses en été,

sont localisées sur plusieurs mètres. Il faut remarquer ici que c’est normal que les fuites soient

détectées sur plusieurs mètres parce qu’une fuite réelle dans la digue se diffusant dans le talus,

est captée par la fibre optique sur une zone étendue. Pour l’autre période d’analyse, ces fuites

ne sont pas détectées.
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Fig. 3.23: Projections des résidus sur l’axe de distance, ydet(x) avec Np = 14 ∗ 12, pour deux

périodes en automne et en hiver 2005.
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Une autre analyse faite pour des données acquises en 2007 permet également de détecter pendant

l’automne ces zones de fuites (figure 3.24), surtout celles d’après le drain D2. Ces zones de fuites

réelles ont été confirmées par des experts EDF.

Des tests avec différentes tailles de la fenêtre d’analyse temporelle et différentes valeurs pour les
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Fig. 3.24: Projections des résidus sur l’axe de distance, ydet(x) avec Np = 14 ∗ 12, pour les

données acquises en 2007 entre le 17 et 30 octobre.

nombres de sources à estimer avec l’ICA ont été effectués. Des informations utiles complémen-

taires à ce qui a été montré ci-dessus n’ont pas pu être obtenues.

3.7 Application aux données enregistrées sur le site de Kembs

Le site expérimental de Kembs est un cas extrême dans le sens où il existe de nombreuses fuites et

anomalies. La fibre optique de mesure située dans le contre canal sera considérée pour l’analyse

dans cette section parce qu’elle est la plus susceptible de capter les fuites. Cependant, il faudra

remarquer que cette fibre, complètement immergée, est fortement influencée par la température

de l’eau du contre canal. En cas de fuite, la température de l’eau du grand canal vient s’ajouter

aux mesurées effectuées, ce qui peut résulter en un apport de chaleur (ou de froid) dépendant

des conditions climatiques. Il faudra également noter qu’en fonction des saisons et du débit dans

le grand canal, différentes fuites peuvent se manifester avec différentes intensités au cours du

temps, ce qui a également comme conséquence un repérage biaisé de ces fuites lors des visites

de terrain. Dans ce contexte, la méthodologie proposée dans cette partie utilise des paramètres

différents de ceux utilisés pour l’analyse des données enregistrées sur le site d’Oraison.

Nous présentons sur la figure 3.25(a) les données enregistrées entre 15 avril et 02 septembre 2007

sur une longueur de 0.925 km de la fibre optique du contre canal. Les données ont été enregis-

trées par l’appareil DTS Siemens, avec une acquisition toutes les 0.77 m et toutes les 24 minutes.

Comme il y a moins d’accumulations effectuées, contrairement à l’appareil DTS Sensornet, les
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données sont plus bruitées. De plus, les données montrent également une d’atténuation en fonc-

tion de la distance : plus on s’éloigne du local dans lequel le DTS est installé, plus importante

est l’atténuation. Cette tendance étant linéaire, elle a été corrigée par un “detrend” des données.

Il faut remarquer ici que les deux mesures aller-retour sont moyennées afin de réduire le bruit

introduit par le DTS. Pour réduire d’avantage le bruit de mesure lié à un nombre moins impor-

tant d’accumulations, toutes les 5 acquisitions consécutives sont moyennées, ce qui conduit à un

nouveau pas d’acquisition de 2 heures.

Les données ont été ensuite normalisées afin de rendre chaque acquisition de moyenne nulle et
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Fig. 3.25: Données thermométriques enregistrées sur le site de Kembs par la fibre optique de

contre canal sur 0.925 km de longueur entre 15 avril et 02 septembre 2007. Les diffé-

rentes couleurs codent les températures enregistrées.
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de variance unitaire. Les données obtenues après cette normalisation sont affichées sur la figure

3.25(b). Comme dans le cas précédent, un prétraitement de type désaisonnalisation n’améliore

pas les résultats obtenus sur ce type de données.

3.7.1 Analyse de données entières

Dans un premier temps, nous analysons les données en leur globalité. La première étape consiste

à appliquer la décomposition en valeurs singulières. La figure 3.26(a) montre le pourcentage de la

contribution des 30 premières valeurs singulières, σk∑N
j=1

σj
, k = 1, . . . , 30, obtenues en appliquant

la SVD sur les données normalisées.

La faible contribution, σ1∑N
j=1

σj
= 9.8%, de la première valeur singulière indique qu’il n’existe pas

de cohérence importante entre les sources estimées par la SVD. A la différence du cas précédent

(Oraison), la séparation entre la première valeur singulière et les autres n’est pas importante.

Les trois premières sources SVD correspondantes sont montrées sur les figures 3.26(b)-3.26(d).

La première source ne peut pas donc être considérée comme une estimation de la réponse du sol.

Ceci est dû au fait que le site de Kembs est un cas extrême avec plusieurs types d’anomalies.

Comme la première source SVD n’est pas attribuable à la réponse du sol, sa contribution doit

être prise en compte pour la recherche des fuites. Nous pouvons alors appliquer l’ICA sur les

données originales, sans enlever la première source SVD en choisissant donc m = 0. En analysant

les valeurs singulières [Bihan 06], nous observons un palier après la 5e valeur. Par conséquent,

5 sources sont estimées avec ICA, dont les 3 premières sont présentées sur les figures 3.26(e)-

3.26(g). Une comparaison entre les trois sources ICA et les trois sources SVD montre quelques

différences. Sur les sources SVD par exemple, nous pouvons considérer que les différents phéno-

mènes sont estimés par plusieurs sources, alors qu’avec l’ICA ils ont la tendance d’être estimés

par des sources différentes du fait que l’ICA estime des sources ayant un kurtosis plus grand,

donc des sources plus “impulsionnelles”. Ceci est évident pour les deux pics entre 0.84-0.848 km

et 0.88-0.885 km. Néanmoins, une distinction entre les différents phénomènes n’est pas évidente

sur ces différentes sources. Même en augmentant le nombre de sources à estimer par ICA, les

différents phénomènes ne sont pas très bien identifiés sur les sources (cf. annexe D.3.1). Pour

cette raison nous appliquons la méthodologie proposée en utilisant un fenêtrage glissant.

3.7.2 Analyse par fenêtrage glissant en temps

Comme précédemment, la taille de la fenêtre d’analyse temporelle doit être choisie. Différentes

tailles de fenêtre ont été testées, sachant qu’il existe plusieurs anomalies énergétiques suscep-

tibles d’être décrites par les premières sources SVD. En choisissant comme précédemment une

taille de 14 jours, 5 fenêtres d’analyse sont obtenues. Les pourcentages des valeurs singulières

dans les différentes fenêtres d’analyse variant relativement peu en fonction de la position de la

fenêtre, nous montrons sur la figure 3.27(a) les pourcentages des 30 premières valeurs obtenues

en moyennant sur les 5 positions de la fenêtre. Malgré cette variabilité, il existe 4 valeurs sin-

gulières importantes pour toutes les 5 positions, c’est-à-dire, les courbes des valeurs singulières
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Fig. 3.26: Sources obtenues par l’application de la SVD et de l’ICA sur les données de Kembs

en leur globalité, après normalisation.

montrent un changement de pente après la 5e valeur singulière. Nous constatons que la première

valeur singulière reste toujours assez faible, σk∑N
j=1

σj
= 22.5% en moyenne, nous indiquant que la

première source SVD ne représente pas un comportement moyen significatif des données. Cette

source ne peut pas être considérée comme représentative de la réponse du sol.

Construire un sous-espace signal avec cette première source peut enlever des informations im-

portantes dans le contexte de détection des fuites. Nous choisissons alors de ne pas enlever

l’information apportée par cette première source SVD, ce qui correspond à m = 0. Nous ap-

pliquons ensuite l’ICA pour estimer des sources indépendantes. Suivant la courbe de valeurs

singulières, différents tests ont été effectués en choisissant p = 3, p = 4 et p = 5 sources à

estimer par l’ICA. Dans les figures 3.27(b)-3.27(g), les trois premières sources estimées par la
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SVD sont comparées avec les trois sources estimées par l’ICA pour la deuxième position de la

fenêtre glissante (29 avril - 13 mai 2007) en choisissant p = 3. Les résultats obtenus avec p = 4

et p = 5 sont affichés dans l’annexe D.3.2.

Les sources SVD montrent le même comportement constaté pour l’analyse de données en leur
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Fig. 3.27: Sources obtenues par l’application de la SVD et de l’ICA pour les données de Kembs

avec un fenêtrage glissant en temps de 14 jours. Les sources montrées ici sont celles

qui ont été obtenues dans la 2e fenêtre temporelle (du 29 avril au 13 mai 2007).

globalité, c’est-à-dire les différents phénomènes sont mélangés sur plusieurs sources. Considérant

par exemple les sources SVD v2 et v3 (figures 3.27(c) et 3.27(d)), les même pics sont identifiés

sur tous les deux, comme marqué par les flèches, alors que ce n’est le cas avec les sources ICA.
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Nous pouvons constater que les sources ṽ1 (figure 3.27(e)) et ṽ3 (figure 3.27(g)) contiennent

plusieurs pics qui peuvent être des phénomènes intéressants du point de vue détection des fuites.

Cependant, la 2e source ICA ṽ2 (voir figure 3.27(f)) ne contient pas des pics localisés en dis-

tance. Il faut remarquer ici que notre méthode ordonne par défaut les sources ICA par rapport à

l’énergie des sous-espaces quelles construisent. Néanmoins, afin de ne pas enlever des phénomènes

intéressants, nous devons garder la première source ICA et enlever la deuxième. Donc au lieu

d’ordonner les sources en fonction d’énergie, un autre critère peut être de les ordonner en fonc-

tion de leur kurtosis, ou en fonction du kurtosis de leur variations temporelles ũk. Quand nous

ordonnons les sources en fonction des énergies de sous-espaces correspondants, il y a le risque

d’écarter des fuites qui peuvent être relativement puissantes dans une fenêtre d’analyse, ce qui

n’était pas le cas sur le site d’Oraison qui comportait très peu de fuites. Un ordonnancement de

sources en fonction de leur kurtosis peut résoudre ce problème. Quand une source contiendra de

pics localisés en distance, elle va avoir un kurtosis plus grand du fait qu’elle sera plus éloignée de

la non-gaussianité. De la même façon, les variations temporelles de sources peuvent renseigner si

une fuite fait son apparition à un instant donnée en apportant un changement important dans la

tendance générale de la variation temporelle de la source. Ce dernier critère requiert cependant

de fenêtres d’analyse de taille importante afin d’avoir suffisamment de points pour estimer le

kurtosis, sachant que la variance de son estimateur dépend du nombre d’échantillons sur lesquels

il est calculé. En ordonnant les sources par ordre croissant de leur kurtosis, la 2e source prend le

premier rang. Nous pouvons ensuite construire un sous-espace signal avec i2 = 1 afin de mettre

en évidence toutes les anomalies existantes sur le site.

Interprétation des résidus

Les résidus Zrésidu obtenus dans les différentes fenêtres d’analyse sont concaténés pour obtenir

l’image de la figure 3.28. Nous pouvons constater qu’à la différence du résidu obtenu pour les

données enregistrées sur le site d’Oraison, le résidu ici n’est pas parcimonieux et contient de

nombreuses zones d’anomalies, ce qui est la caractéristique du site de Kembs. Les différentes

anomalies varient au cours du temps et une interprétation physique doit être accordée aux dif-

férents phénomènes avant de poursuivre l’analyse.

Pour étudier la localisation en distance des différentes anomalies, des projections ydet(x) de ce

résidu dans les différentes fenêtres d’analyse peuvent être effectuées. Sur les figures 3.29, nous

présentons ces projections pour 4 positions de la fenêtre d’analyse. Dans toutes les fenêtres, une

observation intéressante est que la plupart des anomalies existent dans la zone 0.8 km - 1.5 km

avec des anomalies importantes après 1.4 km. De plus, certaines anomalies sont plus évidentes

dans certaines fenêtres que dans d’autres. Par exemple, pour la première période, c’est-à-dire

15 - 29 avril, les anomalies autour de 0.844 km et 0.882 km (cf. flèches dans la figure 3.29(a))

sont plus puissantes que dans les autres fenêtres d’analyses. Les différentes anomalies obtenues

en utilisant cette méthode sont listées dans le tableau 3.2. Les résultats obtenus sont en cours

d’investigation par EDF en les comparant à la réalité du terrain et aux résultats des méthodes
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Fig. 3.28: Concaténation des résidus Zrésidu obtenus en appliquant la méthodologie proposée

sur les différentes fenêtres d’analyse de 14 jours. Les sources ICA sont ordonnées cette

fois par rapport à leur kurtosis. Le résidu contient de nombreuses zones d’anomalies,

ce qui est la caractéristique du site de Kembs. Une interprétation physique doit être

accordée aux différents phénomènes avant de poursuivre l’analyse.

Tab. 3.2: La localisation des différentes anomalies détectées sur le site de Kembs.
0.840− 0.847 km 0.879− 0.885 km 0.925− 0.945 km 0.974− 0.978 km

1.11− 1.135 km 1.206− 1.214 km 1.265− 1.277 km 1.285− 1.298 km

1.3− 1.340 km 1.435− 1.444 km 1.452− 1.456 km 1.462− 1.468 km

1.469− 1.474 km 1.467− 1.471 km 1.482− 1.488 km 1.486− 1.490 km

paramétriques développées par EDF. En fonction de l’identification proposée par EDF, des ana-

lyses approfondies peuvent être effectuées. Par exemple, nous pouvons effectuer une analyse par

ICA en mode déflation en utilisant la méthode FastICA [Khan 08a] pour pouvoir séparer ces dif-

férentes anomalies sur différentes sources. Nous pouvons également envisager d’appliquer l’ICA

sur les projections de résidus obtenues dans les différentes fenêtres. L’étude de résidus devra éga-

lement renseigner sur le seuil à choisir, par rapport à la référence du bruit dans chaque fenêtre

d’analyse. Le choix d’un seuil peut conduire au fait que certains événements seront détectés

à une période de temps mais pas à une autre, soit puisqu’ils n’existent pas physiquement soit

parce que leur apport en température est moins important. L’analyse de données enregistrées

sur le site de Kembs reste incomplète à ce stade, mais la méthode proposée permet de mettre

en évidence certaines anomalies. L’analyse avec d’autres tailles de fenêtre d’analyse révèle les

mêmes anomalies comme celles du tableau 3.2 (cf. annexe D.3.3).

Le critère de HOS proposé pour l’identification des phénomènes éphémères énergétiques ne

marche pas pour ces données. La fibre contre canal étant principalement dans l’eau, les préci-
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(a) Projection pour la période de 15 à 29 avril.
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(b) Projection pour la période de 13 à 27 mai.
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(c) Projection pour la période de 24 juin à 8 juillet.
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(d) Projection pour la période de 22 juillet à 5 août.

Fig. 3.29: Projections, ydet(x), des résidus Zrésidu sur l’axe de distance pour les 4 différentes

zones temporelles. Np = 14 ∗ 12.

pitations n’ont pas une influence importante sur les températures acquises. De plus, le nombre

de capteurs étant de moitié de ce qu’on avait pour le site d’Oraison, la variance des estimateurs

est augmentée.

3.8 Discussion

Dans ce chapitre, le problème de détection des fuites a été traité comme un problème de sé-

paration des sources. Nous avons présenté un algorithme basé sur la décomposition en valeurs

singulières et l’analyse en composantes indépendantes afin de mieux séparer les fuites. Cet algo-

rithme qui a été initialement mis en place pour la détection des fuites qui ont une durée limitée

en temps a été validé sur les différents scénarios. Le schéma présenté pour l’analyse par cette

approche est assez riche en termes de paramètres qui peuvent être choisis pour l’adapter aux
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différentes situations. Ces paramètres sont :

– “m”, le nombre de sources SVD à garder pour construire le premier sous-espace signal avec

la SVD, correspondant à la réponse du sol,

– “p”, le nombre de sources à estimer avec l’ICA,

– la taille de la fenêtre d’analyse

– “i2”, le nombre de source ICA pour reconstruire le deuxième sous-espace signal.

Nous avons montré dans le cas des données simulées et des données enregistrées sur le site

d’Oraison que la première valeur singulière est assez importante en termes d’énergie. La fibre

optique est enterrée dans le sol et les mesures de température mettant en évidence la réponse

du sol. La concordance de la première source SVD avec la géographie du site permet de la relier

à la réponse du sol. Un choix m = 1 permet alors de séparer la réponse du sol pour ces deux cas

d’analyse.

Les fuites sont des phénomènes qui ont une énergie faible par rapport à l’énergie de données en-

tières. Elles ne sont pas détectables si la taille temporelle d’analyse est trop élevée. Une analyse

par fenêtrage glissant en temps est alors proposée, qui signifie que dans une fenêtre d’analyse

l’énergie de la fuite devient comparable par rapport aux données analysées. Pour les nombre de

sources “p” à estimer avec ICA, un choix p = 2 a été donné pour séparer les drains des fuites.

Les sources ICA ne sont pas ordonnées par défaut. Une façon de les ordonner est par rapport à

leurs énergies en utilisant les valeurs singulières modifiées par ICA. Cet ordonnancement consi-

dère le fait que les fuites ont une énergie plus faible par rapport aux drains. Une observation de

ces sources permet de sélectionner le paramètre “i2”, le choix de i2 = 1 donnant les meilleurs

résultats.

Un deuxième paramètre à choisir est la taille de la fenêtre d’analyse pour cet algorithme. Nous

avons fait des tests avec différentes tailles de fenêtre d’analyse pour les données contrôlées (les

données simulées et les données d’Oraison avec fuites de type percolation) pour retrouver qu’une

fenêtre d’analyse de 14 jours présente le meilleur compromis. Cependant, trouver un critère per-

mettant le choix automatique de ce paramètre n’est pas évident puisque ce paramètre peut

changer d’un site à l’autre. Plusieurs facteurs peuvent influencer ce choix, les plus importants

étant le débit des fuites, la variation temporelle de la fuite recherchée, etc.

L’algorithme proposé repose surtout sur le fait qu’une fuite montrera une variation au cours

du temps, sinon elle apparâıtra comme un drain. Dans le cadre de la surveillance des digues,

cet algorithme sera assez efficace pour mettre en évidence de nouvelles fuites et les fuites qui

montrent des variations en termes de débit. Pour des fuites qui montrent des variations au cours

des saisons, soit une taille de fenêtre d’analyse très importante sera requise soit l’analyse de

l’ensemble des données sur différentes saisons rééchantillonnées en temps.

Le site de Kembs a plusieurs anomalies, dont la nature n’est pas toujours attribuable aux fuites.

L’application de la SVD donne une première valeur singulière qui ne compte que pour 10% de

toutes les valeurs singulières. Contrairement au site d’Oraison, les différentes valeurs singulières

pour Kembs ne sont pas bien séparées. La première source n’est pas alors cohérente pour toutes
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les données. Une valeur de m = 0 est alors posé pour ne pas construire de sous-espace signal

avec la SVD. Les sources ICA sont cette fois-ci ordonnées en termes de leurs kurtosis au lieu

de leurs énergies. Un choix i2 = 1 permet de mettre en évidence plusieurs anomalies sur le site

de Kembs. La nature et la cause de ses anomalies ne sont pas connues avec certitude, même si

certaines de ces anomalies correspondent aux fuites réelles qui ont été repérées lors des visites

et d’analyses visuelles de terrain. L’étude de Kembs reste alors incomplète à ce stade.

Il faut mentionner ici que d’autres prétraitements du type gradient spatial peuvent être appli-

qués avant l’analyse. Le gradient spatial consiste en l’application de l’opérateur gradient à chaque

profil de température. Ceci permet d’atténuer les effets des facteurs qui varient lentement au

cours de la distance comme la réponse du sol ainsi que les variations saisonnières. Les données

peuvent également être traitées dans l’orientation transposée en recherchant les sources en fonc-

tion du temps au lieu de la distance. Comme l’intérêt principal de ce travail est la localisation

des fuites en distance, nous restons sur la recherche des sources en distance. Quelques uns de ces

cas ont été présentés dans [Khan 08e]. Un sommaire des résultats obtenus avec ces différentes

prétraitements pour les données d’Oraison est présenté en annexe D.2.2.
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4.1. INTRODUCTION

4.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent une méthode pour la détection des fuites dans

les digues basée sur des techniques de séparation de sources. Cette approche est utile quand nous

disposons d’un grand nombre d’acquisitions, donc dans le cadre d’analyse des données à long

terme. Dans ce chapitre nous développons un système de détection instantanée qui a pour but

d’identifier les anomalies ayant un comportement différent au cours d’une journée. Même si la

méthodologie proposée est proche de celle présentée dans le chapitre précédent, nous présentons

une autre façon d’analyser les données qui repose sur l’analyse des variations journalières de

température à différentes distances. Le but est d’identifier et de localiser les singularités de

type :

– structures existantes (drains, regards, etc.),

– fuites,

– singularités du terrain, etc.,

à partir des acquisitions effectuées pendant une journée, en considérant que les températures

enregistrées pour les zones de singularité montrent des variations différentes de celles enregistrées

pour les zones non-singulières et homogènes.

Nous proposons dans un premier temps une mesure de dissimilarité qui permet de détecter

les singularités en distance. Nous modélisons ensuite la distribution de probabilité de cette

dissimilarité par un mélange de distributions gamma et uniforme. Les paramètres de ce mélange

sont estimés par une approche de maximum de vraisemblance. A l’aide de cette formulation,

un seuillage est effectué en considérant une probabilité de fausse alarme. Ceci permet de ne pas

avoir un seuil fixe mais un seuil variable en fixant la probabilité de fausse alarme. La méthode est

validée sur les données simulées ainsi que sur les données réelles acquises sur le site d’Oraison.

Dans le cadre de la méthode actuelle, l’idée de base repose sur l’hypothèse d’avoir un grand

nombre de zones non-singulières par rapport aux zones singulières. Pour le site de Kembs, le

fait d’avoir la fibre optique d’acquisition du contre-canal immergée dans l’eau ainsi qu’un grand

nombre de fuites limite l’exploitation de cette méthode pour ce site. Le calcul d’un vecteur de

référence à partir des données acquises conduit à des mesures de dissimilarité biaisées et alors les

résultats sont inexploitables tels quels. Nous ne présentons pas ici les résultats de l’application

du système proposé sur les données de Kembs, ceux-ci étant montrés dans l’annexe E.1.

4.2 Méthodologie pour la détection des singularités

Des données thermométriques ont été modélisées dans le chapitre 2 par un mélange des plusieurs

facteurs parmi lesquels : les fuites, les structures existantes comme les drains, la réponse du sol, les

variations journalières, les précipitations, etc. Du point de vue de l’identification des anomalies,

il est important de pouvoir localiser en distance ces anomalies.
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Les données thermométriques peuvent être reformulées de la manière suivante :

Yi =
{
yi(t, x) | 1 ≤ t ≤ Nt, 1 ≤ x ≤ Nx

}
, i = 1, . . . , Ni, (4.1)

avec Nt le nombre d’acquisitions par jour, Nx le nombre de capteurs (la longueur de la fibre) et

Ni le nombre de jours analysés.

4.2.1 Définition de singularités

Les singularités sont définies ici en fonction du déplacement le long la fibre optique. Nous

groupons les distances d’acquisition de température en deux types de zones :

– zones non-singulières

– zones singulières

Les zones non-singulières

Nous définissons ces zones comme celles représentant le comportement général du terrain sans

existence d’anomalies. Ces zones sont identifiées par les acquisitions les plus cohérentes. Une

notion d’homogénéité peut aussi être accordée à ces zones en considérant que le sol à différentes

distances est composé d’un même matériau. Cependant, cette définition est vague puisque sur

une longueur plus étendue de la fibre, ils peuvent exister des matériaux différents sans qu’aucune

anomalie ne soit présente.

Les zones singulières

Nous définissons une singularité comme tout point d’acquisition montrant une anomalie en

distance. Cette anomalie dans le contexte actuel correspond à une variation de température au

cours d’une journée qui sera différente des variations de température cohérentes mesurées dans

des zones non-singulières.

Il faut remarquer ici qu’il est assumé qu’il existe un plus grand pourcentage de distances sans

singularités que de distances avec singularités. Basé sur la définition de singularités ci-dessus, un

détecteur est proposé en exploitant le fait que les variations journalières de température pour

les singularités sont différentes de celles pour les non-singularités.

4.2.2 Principe d’identification de singularités

Afin d’identifier et de localiser les singularités, le détecteur proposé utilise une mesure de dis-

similarité basée sur l’écart entre une acquisition journalière de température d’une singularité

et les acquisitions effectuées dans des zones non-singulières [Khan 08c]. Comme la méthode est

basée sur une approche heuristique, nous utiliserons des acquisitions réelles de température pour

décrire cette méthode. Considérons par exemple une acquisition journalière effectuée sur le site

d’Oraison à 4 distances différentes :

– x1 = 0.3 km ; une distance sans singularité,
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Fig. 4.1: Lignes continues : Les profils de température enregistrés sur 24 heures à 4 distances

différentes sur le site d’Oraison. Les zones singulières ici sont les deux drains D1 (0.561

km) et D2 (0.859 km) qui présentent des variations journalières différentes par rapport

aux zones non-singulières (0.3 km et 1.264 km). Lignes pointillées : Yi
sig le même jour

et aux mêmes distances, montrant que les zone singulières présentent des écarts plus

importants par rapport au vecteur de référence que les zones non-singulières.

– x2 = 0.561 km ; une distance correspondant au drain D1 (singularité),

– x3 = 0.859 km ; une distance correspondant au drain D2 (singularité),

– x4 = 1.264 km ; une distance non-singulière.

Les variations de température pour ces 4 distances pendant 24 heures sont affichées sur la

figure 4.1 par des lignes continues. Nous pouvons constater dans un premier temps que les

différents signaux ont des amplitudes différentes, suggérant qu’ils ne réagissent pas de la même

manière aux mêmes conditions. De façon plus importante, nous pouvons constater que les drains

présentent des variations différentes par rapport aux zones non-singulières. Entre eux, les zones

non-singulières montrent des variations relativement proches. Nous pouvons alors construire un

critère qui mesure la distance (dans le sens d’écart) entre ces variations journalières pour les

différentes distances. En considérant les variations journalières comme des vecteurs indexés par

le temps, l’idée repose sur la recherche d’un vecteur de référence parmi les variations journalières

enregistrées à toutes les distances. Ensuite, ce vecteur de référence pourra être comparé avec

tous les vecteurs (variations journalières) enregistrés à toutes les distances. Suivant l’hypothèse

d’avoir plus de zones de non-singulières que des zones singulières, ce vecteur de référence sera

représentatif des zones non-singulières. Une déviation par rapport à cette référence sera alors

une mesure de singularité.

4.2.3 Mesure de dissimilarité

Le vecteur de référence doit être estimé comme le vecteur le plus cohérent parmi tous les

vecteurs enregistrés à toutes les distances. La décomposition en valeurs singulières (SVD) est
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une approche classique qui permet de retrouver la composante la plus cohérente des données à

décomposer. La SVD (voir la définition donnée dans la section 3.2) de la matrice de données

représentant un jour d’acquisition, Yi ∈ RNt×Nx , est :

Yi = Ui
N∆i

NViT
N =

N∑

j=1

σi
ju

i
jv

i
j
T
, (4.2)

avec N = min(Nt, Nx), ∆i
N ∈ RN×N la matrice diagonale des valeurs singulières, σi

j ≥ 0,

et Ui
N ∈ RNt×N et Vi

N ∈ RNx×N les matrices orthogonales. Dans le cas actuel, les vecteurs

de gauche, ui
j , qui représentent les colonnes de la matrice Ui

N , sont des fonctions indexées

par le temps. Une des propriétés de la SVD est qu’en la tronquant, elle donne la meilleure

approximation (au sens des moindres carrés) de rang q < N , d’une matrice Yi de rang N [L.L.

Scharf, 91, chap. 2]. La SVD peut alors être utilisée comme une première étape pour identifier un

vecteur de référence qui donne la meilleure approximation de données journalières. Ce vecteur

est donc estimé comme le premier vecteur de gauche, ui
1. Un sous-espace signal, Yi

sig, pourra

être ensuite construit avec ce vecteur de référence et ses variations temporelles, vi
1 :

Yi
sig = σi

1u
i
1v

i
1
T
. (4.3)

Dans le chapitre 3, le sous-espace signal a été identifié comme le sous-espace représentant la ré-

ponse du sol. Dans le cas actuel, il peut être interprété comme un sous-espace référence construit

par le vecteur de référence, ui
1, extrait à partir des variations journalières de température ac-

quises à toutes les distances.

Nous analysons par la suite le sous-espace de référence, Yi
sig, obtenu pour l’acquisition journa-

lière effectuée sur le site d’Oraison (données affichées sur la figure 4.1). Les courbes en pointillé

affichées sur la même figure montrent ce sous-espace de référence sur les 4 distances x1, x2, x3

et x4 définies dans la section précédente. Deux de ces distances (les drains D1 et D2) corres-

pondent aux singularités alors que les deux autres aux zones non-singulières (0.3 km et 1.264

km). Nous pouvons constater que pour les zones non-singulières, le sous-espace de référence est

proche des variations journalières du signal d’origine. Au contraire, pour les deux distances sin-

gulières (drains), les écarts entre le sous-espace de référence et les variations journalières sont

plus importants.

Nous pouvons alors considérer le sous-espace de référence, Yi
sig, comme une mesure de simi-

larité qui permettra de mettre en évidence les zones non-singulières. Dans l’autre sens, nous

pouvons construire une mesure de dissimilarité qui quantifie la déviation entre les variations

journalières d’origine et le sous-espace de référence estimé pour chaque distance. Cette déviation

est caractérisée par le sous-espace résidu

Yi
résidu = Yi −Yi

sig, (4.4)

qui contient alors les informations liées aux singularités. Une mesure de dissimilarité mettant en

évidence les singularités peut être la norme L2, ‖.‖2 de chaque colonne yi
résidu(x) du sous-espace
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résidu Yi
résidu, parce que chaque colonne de ce sous-espace représente la déviation par rapport

au vecteur de référence. La dissimilarité di(x) à une distance x est alors donnée par :

di(x) =
∥∥yi

résidu(x)
∥∥

2
, x = 1, ..., Nx; i = 1, ..., Ni. (4.5)

D’autres normes peuvent être utilisées, cependant des tests ont montré que la norme L2 donne

les meilleurs résultats.

Considérons le cas idéal pour lequel toutes les zones non-singulières sont identiques et pour lequel

il existe quelques zones singulières, pas nécessairement identiques. Pour un tel cas, la mesure

de dissimilarité (4.5) ne contiendra que les informations liées aux singularités. Autrement dit,

la courbe (l’histogramme) de dissimilarités pour un jour i, di(x), sera comme celle montrée

sur la figure 4.2(a) (voir page 146), indiquant le fait que la dissimilarité tend vers 0 pour la

plupart des distances. Dans un tel cas idéal, la dissimilarité doit être non-nulle seulement pour

les distances correspondant aux singularités, avec une distribution uniforme dans la gamme

mi = ] 0,max(di(x)) ].

Dans un cas réel, les zones non-singulières montrent une réponse similaire mais pas tout à

fait identique. Ceci, couplé au fait que le vecteur de référence est une estimation de variations

journalières de température pour les zones singulières, conduira à une dispersion autour de zéro

de l’histogramme de dissimilarité. Par exemple, la figure 4.2(b) affichée à la page 146 montre un

tel histogramme obtenu pour une acquisition effectuée sur le site d’Oraison. Afin de détecter les

singularités, nous pouvons réaliser un seuillage de cet histogramme. Le seuillage est effectué en

considérant une probabilité de fausse alarme. Ceci permet de ne pas avoir un seuil fixe mais un

seuil variable en fixant la probabilité de fausse alarme.

4.3 Détection de fuites par seuillage d’histogramme

L’histogramme de dissimilarité pour les zones non-singulières peut être associé à une densité

de probabilité puisque informellement, une densité de probabilité peut être vue comme la limite

d’un histogramme si nous disposons d’un échantillon suffisamment important de valeurs. Sachant

que les mesures de dissimilarité pour ces zones sont dominées par des valeurs positives proches

de zéro et que le vecteur de référence est estimé en appliquant la SVD sur les données acquises

à toutes les distances, nous pouvons considérer la loi gamma pour cette densité. La distribution

de gamma dépend de deux paramètres [Papoulis 91, Schervish 01] :

f i
Γ

(
di;αi, βi

)
=

(
di

)α−1
exp{−di/βi}

βiαΓ(αi)
, (4.6)

avec Γ(.) la fonction gamma et α et β les deux paramètres de la distribution gamma dépendant du

jour analysé i. Ces deux paramètres donnent une grande flexibilité à la distribution gamma, avec

α le paramètre de forme et β le paramètre d’échelle. La densité gamma appartient à la famille

d’exponentielles et englobe la densité exponentielle, la densité khi-2 et la densité d’Erlang comme
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cas particuliers [SO94]. La distribution gamma prend explicitement en compte la positivité des

mesures de dissimilarité à modéliser. Bien qu’aucun choix n’est totalement objectif, la densité

de gamma est un choix flexible en termes d’adaptativité aux différents scénarios (dimension,

variabilité, etc.) et sera exploitée par la suite pour modéliser les zones non-singulières dans les

mesures de dissimilarité.

Au contraire, les zones singulières (marquées par des cercles sur la figure 4.2(b) affichée sur

la page 146), comme nous l’avons précisé dans le cas idéal, auront des dissimilarités distribuées

entre 0 et une valeur maximale. En supposant que les singularités ne sont pas corrélées entre elles

et qu’elles peuvent apparaitre à différentes distances avec différentes intensités, nous pouvons

les modéliser par une distribution uniforme formulée comme [Papoulis 91, Schervish 01] :

f i
u(di) =

{
1

mi si 0 ≤ di ≤ mi

0 sinon
(4.7)

où mi = max(di). L’histogramme de dissimilarités di(x), peut alors être modélisée comme un

mélange de distributions gamma et uniforme. La densité de probabilité f i(di) de di(x) peut

s’écrire comme :

f i(di) = πif i
Γ

(
di;αi, βi

)
+

(
1− πi

)
f i

u(di), (4.8)

où πi représente la proportion de la distribution gamma dans le mélange.

Les paramètres définissant ce mélange sont les paramètres des distributions constituantes ainsi

que la proportion de chaque distribution. Les paramètres à estimer pour un jour i sont donc :

θi = (πi, αi, βi,mi).

Ces paramètres sont souvent estimés en utilisant une approche de maximum de vraisemblance

[Kay 91]. Pour la distribution uniforme définie par l’équation (4.7), le paramètre à estimer mi est

tout simplement la valeur maximale de dissimilarité pour le jour correspondant. Les paramètres

de la distribution gamma et sa contribution dans le mélange (4.8) doivent ensuite être estimés.

La maximisation de la vraisemblance est souvent simplifiée en maximisant son logarithme, qui est

une fonction monotone et croissante. En considérant les mesures de dissimilarité effectuées aux

distances {1, 2, . . . , x, . . . , Nx} comme un échantillon de Nx observations indépendantes tirées de

la distribution f i(di), le logarithme de la fonction de vraisemblance s’écrit comme [Hastie 01] :

L(di
∣∣αi, βi,mi) =

Nx∑

x=1

log f i
(
di(x)

)

=

Nx∑

x=1

log
[
πif i

Γ

(
di(x);αi, βi

)
+

(
1− πi

)
f i

u

(
di(x)

)]
(4.9)

La maximisation numérique directe de L est difficile à cause de la somme des termes dans le

logarithme. Une approche plus simple repose sur la procédure appelée Espérance-Maximisation

(EM), ou Expectation Maximization en anglais [Dempster 77]. Initialement développée pour le
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cas de données manquantes (non-observées), son utilisation pour simplifier la vraisemblance est

devenu classique [McLachlan 08]. Dans le contexte de mélange des distributions, le problème est

formulé artificiellement comme un problème de données incomplètes en augmentant les échan-

tillons par l’ajout des paramètres latents. Considérons les variables latentes, ∆i
x ∈ {0, 1} avec

Proba(∆i
x = 1) = πi, ou, autrement dit, si ∆i

x = 1 alors di
x vient du modèle gamma, sinon,

du modèle uniforme. Les données complètes incorporant les variables latentes sont notées par

T = (di(x),∆i
x). En supposant que nous connaissons les valeurs de ∆i

x, le logarithme de vrai-

semblance pour ces nouvelles données complètes peut être écrit comme [Hastie 01] :

L0(d
i
∣∣αi, βi,mi,∆i

x) =

Nx∑

x=1

[
∆i

x log f i
Γ

(
di(x);αi, βi

)
+ (1−∆i

x) log f i
u

(
di(x)

)]

+

Nx∑

x=1

[
∆i

x log πi + (1−∆i
x) log(1− πi)

]
, (4.10)

ce qui signifie que toutes les mesures de dissimilarité di(x) pour lesquelles ∆i
x = 1 permet-

tront d’estimer les paramètres de la distribution gamma en maximisant (4.10) par rapport aux

paramètres de la distribution gamma. L’estimation de πi donnera la proportion des ∆i
x = 1. Ce-

pendant, les ∆i
x ne sont pas connus. Nous adoptons alors une approche itérative en remplaçant

les ∆i
x dans (4.10) par leurs espérance mathématique [Hastie 01] :

γi
x = E(∆i

x

∣∣ θi, di(x)) = Pr(∆i
x = 1

∣∣ θi, di(x)), (4.11)

ces valeurs étant nommées responsabilités de la distribution gamma pour l’observation di(x).

Ces responsabilités et les paramètres de mélanges sont ensuite estimés par l’algorithme EM.

L’algorithme EM est une approche couramment utilisée pour le calcul itératif des estimations

du maximum de vraisemblance dans le cas des variables latentes non observables. L’appella-

tion EM a été donnée par Dempster et al. [Dempster 77] parce que chaque itération de l’al-

gorithme consiste en deux étapes : étape E : évaluation de l’espérance ou Expectation-step en

anglais (E-step) et étape M : maximisation ou Maximization-step en anlgais (M-step). Dans

l’étape E, les données manquantes (non observées) sont estimées à l’aide des données observées

et des estimations actuelles des paramètres du modèle, θ̂i(j). Dans le cas de mélange, cette

étape consiste à l’estimation des responsabilités de l’équation (4.11). Plus précisément, l’étape

E consiste à construire le logarithme de vraisemblance de données complètes (équation (4.10)).

Comme celui-ci dépend partiellement de données non observées, nous les remplaçons par leurs

espérances conditionnelles par rapport aux données observées, Q
(
γi

x, θ̂
i(j)

)
. Dans l’étape M,

la fonction de vraisemblance, L0 est maximisée sous l’hypothèse de données latentes connues,

les données latentes étant remplacées par leurs estimations calculées dans l’étape E. Suivi d’une

initialisation, les deux étapes sont répétées jusqu’à la convergence. La convergence est assurée

parce que l’algorithme augmente la vraisemblance à chaque itération. L’algorithme EM peut

être formulé généralement comme :

1. Initialiser les paramètres θ̂i(0).
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2. étape E : pour la je itération, calculer les espérances conditionnelles des γi
x par rapport

aux paramètres du mélange

Q
(
γi

x, θ̂
i(j)

)
= E

(
L0(γ

i
x;T

∣∣∣di(x), θ̂i(j))
)

où T = (di(x),∆i
x) représente les données complètes incorporant les variables latentes

remplacées par les responsabilités γi
x.

3. étape M : estimer les nouveaux paramètres θ̂i(j + 1) qui maximisent Q
(
γi

x, θ̂
i(j)

)
par

rapport à γi
x.

4. Répéter 2 et 3 jusqu’à la convergence.

Le logarithme de vraisemblance de données complètes, L0, à maximiser par EM en termes de

responsabilités et des paramètres à estimer sera [Hastie 01] :

L0(d
i
∣∣αi, βi,mi, γi

x) =

Nx∑

x=1

γi
x

(
−αi log βi +

(
αi − 1

)
log di (x)

− log Γ
(
αi

)
− di(x)

βi
+ log πi

)

+

Nx∑

x=1

(
1− γi

x

)
log

(
1− πi

)
, (4.12)

Le vecteur de responsabilité calculé dans l’étape E est [Tan 09] :

γi
x =

πif i
Γ

(
di(x) |αi, βi

)

πif i
Γ (di(x) |αi, βi) + (1− πi) (mi)−1 (4.13)

Ensuite, l’estimation de la contribution de la distribution gamma dans le mélange peut s’écrire

comme :

π̂i =
1

Nx

Nx∑

x=1

γi
x (4.14)

Les paramètres αi et βi sont estimés en maximisant l’équation (4.12) sous les contraintes :

∂L0

∂α̂i
= 0

∂L0

∂β̂i
= 0 (4.15)

La deuxième égalité nous conduit à l’estimateur de βi :

∂L0

∂β̂i
=

Nx∑

x=1

γi
x

[
di(x)

β̂i2
− α̂i

β̂i

]
= 0 ⇒ β̂i =

di(x)γi
x

α̂i
, (4.16)

où

di(x)γi
x

=

∑Nx

x=1 γ
i
xd

i(x)
∑Nx

x=1 γ
i
x
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En introduisant l’estimateur de βi dans (4.12) nous obtenons :

L0 =

Nx∑

x=1

γi
x

(
−αi log di(x)γi

x
+ αi logαi +

(
αi − 1

)
log di (x)

− log Γ
(
αi

)
− αidi(x)

di(x)γi
x

+ log πi

)
+

Nx∑

x=1

(
1− γi

x

)
log

(
1− πi

)

En appliquant ensuite la première égalité de l’équation (4.15) nous obtenons :

∂L0

∂α̂i
=

Nx∑

x=1

γi
x

[
log di(x)− ψ(α̂i; 1)− di(x)

di(x)γi
x

]
+

Nx∑

x=1

γi
x

[
log α̂i + 1− log di(x)γi

x

]
= 0

où ψ(αi; 1) représente la première dérivée du logarithme de la fonction Γ
(
αi

)
. La simplification

de cette relation conduit à l’expression suivante :

− log α̂i + ψ(α̂i; 1) = log di(x)γi
x
− log di(x)γi

x
(4.17)

où

log di(x)γi
x

=

∑Nx

x=1 γ
i
x log di(x)

∑Nx

x=1 γ
i
x

Les paramètres πi et βi ont une résolution analytique (voir équations (4.14) et (4.16)) et peuvent

être directement estimés en fonction des mesures de dissimilarités et des responsabilités. Cepen-

dant, le paramètre αi n’a pas une solution analytique cf. équation (4.17). Pour l’estimer, la

méthode de Newton permet une résolution rapide de cette équation. Les équations (4.13)-(4.17)

permettent donc de retrouver les responsabilités, γi
x, et les paramètres (πi, βi, αi).

L’histogramme de dissimilarités pour un jour i pourra alors être modélisé par un mélange des

distributions gamma et uniforme dont les paramètres sont estimés avec la procédure ci-dessus.

Pour l’histogramme affiché à la page 146 sur la figure 4.2(b), cette approximation est montrée

sur la figure 4.2(c). Une fois les mesures de dissimilarité modélisées par ce mélange, la prochaine

étape est d’établir un seuil afin de réaliser une extraction optimale de zones de singularité.

4.3.1 Seuillage en fixant une probabilité de fausse alarme

A une distance donnée, la mesure de dissimilarité peut manifester des variations sur différentes

jours à cause de plusieurs facteurs comme :

– la durée et l’intensité du rayonnement solaire pour un jour donné,

– la température de l’air,

– la vitesse du vent, etc.

En plus, la résolution de l’appareil de mesure peut également influencer ces variations. Comme le

vecteur de référence de variations journalières n’est pas identique pour chaque jour, le choix d’un

seuil constant peut conduire à des résultats erronés. Une approche classique pour les applications
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(a) Histogramme idéal de dissimilarités.

0 0.5 1 1.5

(b) Histogramme réel de dissimilarités pour un

jour i.

0 0.5 1 1.5
 

 

L’histogramme de dissimilarité
Distribution Gamma
Distribution Uniforme

(c) Modélisation de l’histogramme (b) avec un

mélange de distributions gamma et uniforme.

0.2 0.4

P
fa

ηi

(d) Calcul de seuil (Version zoomée de (c)).

Fig. 4.2: Seuillage des mesures de dissimilarité, di(x), en utilisant un taux de fausses alarmes

constant. Dans le cas idéal,(a) la dissimilarité doit être nulle pour la plupart des zones

sauf les zones singulières, mais en pratique (b) ce n’est pas le cas. L’histogramme résul-

tant pour un jour donné peut être modélisé (c) par un mélange de distributions gamma

et uniforme, dont les paramètres sont estimés avec l’algorithme EM. Une probabilité de

fausse alarme Pfa permet l’estimation d’un seuil unique pour chaque jour, ηi, prenant

alors en compte les effets journaliers. La notation “O” met en évidence les valeurs de

dissimilarité pour les zones singulières.
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à seuillage variable est basée sur le taux de fausses alarmes constant (CFAR pour Constant False

Alarm Rate en anglais) où la probabilité de fausse alarme (Pfa) est fixée au lieu d’avoir un seuil

fixe.

Dans le cadre de la détection, nous avons un cas binaire qui correspond à l’existence ou à l’absence

de la singularité. La décision est à prendre sur la mesure de dissimilarité à une distance donnée

en l’attribuant à une des deux hypothèses suivantes :

– H0 : correspond à l’absence de la singularité. Dans ce cas, la mesure de dissimilarité

quantifie les erreurs d’estimation et/ou le bruit. La dissimilarité sera alors distribuée selon

la loi gamma comme expliqué précédemment.

– H1 : correspond à la présence d’une singularité. Dans ce cas, la mesure de dissimilarité

compte pour les différentes singularités. Une distribution uniforme modélise ces singularités

comme décrit ci-dessus.

Une fausse alarme sera produite quand le détecteur identifie une singularité alors qu’il n’y avait

pas une. Autrement dit, la décision prise par le détecteur va attribuer l’hypothèse H1 alors que

en vérité c’était l’hypothèse H0. La probabilité de fausse alarme peut alors s’exprimer comme :

Pfa =

∫
∞

ηi

z(αi
−1)e−z/βi

βiα
i

Γ(αi)
dz (4.18)

où ηi est la marge de décision entre H0 et H1, c’est-à-dire le seuil pour le jour i. La procédure

de sélection de ce seuil est montrée sur la figure 4.2(d).

Pour une probabilité de fausse alarme fixe, nous pouvons facilement retrouver le seuil ηi à partir

de l’équation (4.18). Le choix de la probabilité de fausse alarme dépend du système d’exploitation

et du débit de fuites à mettre en évidence et peut s’établir pour chaque site d’acquisition en

réalisant des fuites contrôlées sous différentes conditions. La valeur de la probabilité de fausse

alarme n’a pas encore été quantifiée sur les deux sites d’acquisition (Oraison et Kembs). Pour

cette raison nous utiliserons par la suite des valeurs de Pfa choisies arbitrairement.

Le détecteur proposé identifie donc les singularités en appliquant le seuil estimé par l’équation

(4.18) avec la sortie finale :

di
th(x) =

{
di(x) si di(x) > ηi

0 sinon
(4.19)

Si la mesure de dissimilarité à une distance donnée x est donc supérieure au seuil ηi calculé pour

une probabilité de fausse alarme imposée Pfa, alors à cette distance nous considérons qu’il y

a une singularité et nous gardons comme valeur la mesure de la dissimilarité à cette distance.

Ceci nous permettra ensuite de quantifier les singularités obtenues à plusieurs distances et sur

plusieurs jours i.
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4.4 Système proposé pour la détection de singularités

Les différentes phases de la détection de singularités sont résumées sur le schéma de la figure 4.3.

Les données thermométriques acquises sur le site sont présentées en fonction de la distance et du

temps. Le système proposé se base sur les variations des températures au cours d’une journée,

avec les singularités montrant des variations différentes par rapport aux zones non-singulières.

Le système traite alors les données pour un jour “i” sur tous les capteurs [Khan 09b].

1. Premièrement, les conditions météorologiques sont vérifiées pour ne pas avoir des jours avec

des précipitations ou d’autres phénomènes énergétiques qui affectent plusieurs capteurs en

même temps. Ceci est fait parce qu’il existe des zones non-singulières qui réagissent de

façon différente face à un tel type de phénomène. Le critère basé sur le kurtosis proposé

dans le chapitre 2 (section 2.6.3) peut être utilisé pour identifier ces zones [Khan 08d].

2. Un vecteur de référence, qui représente les zones non-singulières, est ensuite estimé par

la première source de la SVD. Cette décomposition est appliquée sur les données acquises

pendant une journée. Le sous-espace résidu construit en enlevant l’influence de ce vecteur

de référence mesure les déviations par rapport au vecteur de référence et contient alors les

informations liées aux singularités.

3. Une mesure de dissimilarité qui permettra de localiser les singularités en distance est

calculée en prenant la norme L2 de chaque colonne du sous-espace résidu. La mesure de

dissimilarité ainsi obtenue est une fonction de la distance.

4. Pour prendre en compte les erreurs d’estimation du vecteur de référence ainsi que le bruit

de mesure, une approche basée sur le taux de fausse alarme constant est proposée. Ceci

correspond à modéliser l’histogramme de dissimilarités pour un jour i par un mélange de

distributions gamma et uniforme, dont les paramètres sont estimés par maximisation de

vraisemblance.

5. Pour ne pas imposer un seuil fixe pour chaque jour, le seuillage de l’histogramme de

dissimilarités est effectué en fixant une probabilité de fausse alarme.

6. En appliquant la procédure décrite ci-dessus pour différentes jours, nous obtenons une

projection des singularités dans l’espace 2-D spatio-temporel (x, i), avec une résolution

spatiale correspondant à la résolution spatiale de l’appareil de mesure DTS et une résolu-

tion temporelle de 24 heures.

Les résultats obtenus sur les données réelles et simulées seront présentés par la suite comme

des images 2-D pour toute la durée d’analyse avec un point en distance correspondant à un

capteur et un point en temps correspondant à un jour. Comme le système utilise des données

journalières, l’idéal sera d’avoir un résultat pour chaque jour. Ceci sera utilisé pour les fuites

artificielles de type percolation et pour les données simulées. Ces deux affichages permettront

non-seulement de localiser les singularités en distance mais également de suivre leur évolution

d’un jour à l’autre.

Dans le cadre de détection des anomalies, le but le plus important est d’arriver à les localiser en
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Fig. 4.3: Système de détection de singularités. Le sous-espace résidu de la SVD obtenu sur les

données acquises pendant une journée contient des informations liées aux singularités.

La norme L2 des colonnes de ce sous-espace donne une mesure de dissimilarités comme

une fonction de la distance. L’histogramme de dissimilarités peut être modélisé comme

un mélange des distributions gamma et uniforme. Un seuillage est ensuite appliqué en

fixant une probabilité de fausse alarme.

distance. Nous pouvons considérer deux cas ici :

Cas 1 : étude en continue

Ce cas correspond à l’analyse continue pour plusieurs jours consécutifs. Comme évoqué à la

section 3.5.3, afin de rendre le résultat facilement interprétable, nous pouvons faire une projection

sur l’axe de distances de la mesure de dissimilarité finale. Cette projection prend la forme

suivante :

dproj(x) =
1

Np

Np∑

i=1

[
di

th(x)
]2

(4.20)

où Np représente le nombre de jours (continus ou non) pour lesquels les données sont analysées.

Nous pouvons par exemple utiliser Np = 30, correspondant à une analyse sur 1 mois, mais

d’autres durées d’analyse seront également étudiées dans la section application.

Cas 2 : étude périodique (ou discontinue)

Dans ce cas, l’intérêt est d’analyser un jour donné choisi arbitrairement sans avoir analysé les

jours voisins. La projection ne sera pas alors requise pour un tel cas et le détecteur identifiera

les singularités pour le jour donné.

Dans la section suivante, l’application de système proposé pour différents scénarios pour les

données simulées et les données réelles sera présentée afin de montrer l’efficacité de ce système.
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4.5 Application aux données simulées

Dans un premier temps, la méthode proposée est testée sur des données simulées obtenues en

utilisant le simulateur décrit dans la section 2.2. Comme dans le chapitre précédent, une digue de

1 km de longueur avec deux couches homogènes et non-singulières est simulée. Les singularités

sont ensuite introduites sous la forme d’un drain et de deux fuites. Un bruit gaussien blanc

spatialement et temporellement avec une moyenne nulle et un écart type de 0.02 est ajouté

aux données pour simuler des mesures effectuées avec un appareil DTS Sensornet. Pour plus de

détails sur la construction de la digue le lecteur pourra se référer à la section 3.5.

Les deux fuites de longueur de 2 m chacune sont simulées avec :

– la fuite FS1 située aux distances 87 − 88 m existe pendant 3 jours entre le 11 et le 13

février sur la 1e couche homogène,

– la fuite FS2 située aux distances 727 − 728 m existe pendant 3 jours entre le 23 et le 25

mars sur la 2e couche homogène.

La figure 4.4(a) montre les profils de température simulés le 12 février à 4 distances différentes

(lignes continues) ainsi que le sous-espace signal obtenu à ces distances (lignes pointillées) après

estimation d’un vecteur de référence pour ce jour. Deux de ces distances correspondent aux zones

singulières, la fuite FS1 (0.087 km) et le drain (0.32 km). Les deux autres distances correspondent
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gnal estimés le 12 février.

4 6 12 16 20 24

7

7.5

8

8.5

9

9.5

10

Temps (heures)

T
em

pé
ra

tu
re

 (°
 C

)

0.68 km zone non−singulière

0.128 km zone non−singulière

0.32 km (drain) singularité

(b) Profils de température et le sous-espace si-

gnal estimés le 23 février.

Fig. 4.4: Lignes continues : Profils journaliers de température à 4 distances et à deux dates

différentes. Les deux zones singulières, la fuite FS1 (0.087 km) et le drain (0.32 km),

présentent des variations journalières différentes par rapport aux zones non-singulières

(0.128 km et 0.68 km). Lignes pointillées : Sous-espace signal Yi
sig pour les mêmes

jours et aux mêmes distances, montrant que le vecteur de référence estimé présente des

déviations plus importantes pour les zone singulières que pour les zones non-singulières.

aux zones non-singulières, une (0.128 km) dans la première couche homogène construite avec du

limon de perméabilité 10−7 et l’autre (0.68 km) dans la deuxième couche homogène construite

avec du limon de perméabilité 10−5. La fuite FS1 montre une variation journalière assez diffé-

rente par rapport aux zones non-singulières. Ceci est mis en évidence par le vecteur de référence
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qui est représentatif de zones non-singulières et qui présente des déviations importantes par rap-

port au profil de température acquis pour la FS1. Au contraire, le vecteur de référence estime

très bien les variations journalières pour les zones non-singulières. Il faut remarquer ici que pour

le drain, même si la déviation est relativement faible, elle est visible au début et à la fin de la

journée. Ceci est dû au fait que le drain, même s’il existe toujours, montre de faibles variations

au cours du temps.

Nous considérons ensuite les profils journaliers simulés le 23 février, profils affichés sur la figure

4.4(b). Nous pouvons constater que la variation journalière du drain est significativement diffé-

rente par rapport à celles des zones non-singulières. Ceci est mis en évidence par une déviation

plus importante entre le profil et le sous-espace signal correspondant construit avec le vecteur

de référence estimé pour ce jour.

La mesure de dissimilarité di(x) peut ensuite être obtenue en utilisant l’équation (4.5). Les fi-

gures 4.5(a), 4.5(c) et 4.5(e) montrent ces dissimilarités pour 3 dates : le 12 février (occurrence

de la fuite FS1), le 23 février (sans occurrence de fuite) et le 26 mars (occurrence de la fuite FS2).

Tenant compte du fait que nous analysons ici des données simulées, les vecteurs de référence

estiment très bien les zones non-singulières avec une erreur d’estimation très faible. C’est alors

le bruit rajouté, bruit qui simule l’appareil de mesure, qui conduit à des mesures de dissimilarité

non nulles pour les zones non-singulières. Pour ne détecter que les singularités, chaque histo-

gramme de dissimilarité est modélisé avec un mélange de distributions gamma et uniforme. Les

figures 4.5(b), 4.5(d) et 4.5(f) montrent respectivement ces histogrammes pour les trois dates

(12 février, 23 février et 26 mars) ainsi que leurs ajustements par mélange de distributions.

La distribution gamma permet de modéliser les zones non-singulières tandis que la distribution

uniforme permet de modéliser les zones singulières. Un seuil est ensuite appliqué pour chacun

de ces jours en fixant une probabilité de fausse alarme, Pfa. Une fausse alarme correspond à la

détection d’une singularité quand en vérité ce n’est qu’une non-singularité. Pour analyser ces

données, cette probabilité de fausse alarme est fixée à 10−5.

Un seuil variable pour chaque jour est ensuite estimé à l’aide de l’équation (4.18), ce qui permet

d’effectuer le seuillage sur di(x) afin d’obtenir di
th(x) en utilisant l’équation (4.19). Le fait de ne

pas utiliser un seuil fixe implique que le détecteur s’adapte aux conditions spécifiques du jour

analysé. La figure 4.6 montre le résultat final après seuillage pour toute la période d’analyse

considérée ici (du 1 janvier au 18 juillet). Le détecteur permet de localiser les singularités avec

une résolution spatiale d’un mètre et une résolution temporelle d’un jour. Le résultat de la détec-

tion est très net dans le sens que seulement les trois zones singulières, c’est-à-dire les deux fuites

FS1 et FS2 et le drain, sont détectées. Les zooms au voisinage des fuites FS1 et FS2 indiquent

que celles-ci sont parfaitement localisées en temps et en distance.

Pour faciliter l’interprétation des résultats, comme expliqué dans la section 4.4, la figure 4.7

présente la projection sur l’axe de distance en utilisant l’équation (4.20) avec Np = 30, pour

trois périodes : (de haut en bas) du 01 février au 01 mars, du 02 mars au 31 mars et du 21 mai

au 19 juin. La première période contient la fuite FS1 et le drain. La projection dproj(x) effec-
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0.2 0.4 0.6 0.8
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Distance (km)

d42
 (

x)

DrainFS1 FS2

(a) Mesure de dissimilarité d
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Fig. 4.5: Mesures de dissimilarités et leur modélisation par mélange de distributions gamma et

uniforme pour trois dates : (de haut en bas) le 12 février à l’occurrence de FS1 ; le

23 février sans occurrence de fuites ; le 26 mars à l’occurrence de FS2. Les flèches

indiquent les positions des singularités. La notation “O” met en évidence les valeurs de

dissimilarité pour les zones singulières.
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Fig. 4.6: Résultat de la détection après seuillage de la mesure de dissimilarité pour les données

simulées permet la détection des singularités. Les zooms au voisinage des fuites mettent

en évidence la parfaite localisation des fuites FS1 et FS2.
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Fig. 4.7: Projections dproj(x) sur l’axe de distances avec Np = 30 pour 3 différentes périodes.

De haut en bas : du 01 février au 01 mars, période contenant la fuite FS1 et le drain ;

du 02 mars au 31 mars, période contenant la fuite FS2 et le drain ; du 21 mai au 19

juin, période contenant que le drain. Les fuites FS1 et FS2 et le drain sont les seules

singularités détectées.

tuée sur cette période met en évidence ces deux singularités. Il faut cependant faire attention

aux amplitudes qui représentent une moyenne sur les Np = 30 jours. Pour cette raison, la fuite

FS1 qui existe pendant trois jours apparait comme ayant une contribution plus petite que celle

donnée par le drain qui existe pour toute la durée d’analyse. De même manière, la deuxième

projection effectuée sur la période contenant la fuite FS2 permet la détection de celle-ci. La troi-

sième projection met en évidence que le drain, la seule singularité pour cette période d’analyse.
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4.6 Application aux données enregistrées sur le site d’Oraison

Cette section est consacrée à la validation de la méthode proposée sur les données réelles acquises

sur le site d’Oraison. Les données ont été enregistrées aux différentes périodes entre 2005 et 2007

par un appareil DTS Sensornet. Les deux cas particuliers d’intérêt sur ce site sont ceux de fuites

artificielles et de fuites réelles. Les fuites artificielles sont des fuites de type percolation présentées

dans la section 2.3.3. Trois fuites, L1, L2 et L3, de type percolation ont été introduites entre

le 10 et le 12 mai 2005 avec des débits et des localisations différents, spécifiés dans le tableau

3.1 (page 112). En plus, un point chaud a été également introduit à la distance de 0.674 km la

matinée du 10 mai.

Les profils de température pour 5 différentes distances enregistrés le 10 mai sont présentés sur

la figure 4.8(a). Ils comprennent trois zones singulières, xL1 pour la fuite L1 ; xHP pour le point

chaud et xD1 pour le drain D1. En plus, deux distances non-singulières choisies arbitrairement et

notées xNS sont affichées également sur cette figure. La différence entre les profils journaliers des

zones singulières et non-singulières est évidente, surtout pour la fuite L1 et le point chaud HP .

Le sous-espace signal Ysig construit avec le vecteur de référence estimé pour ce jour d’analyse est

affiché en pointillé sur la même image pour les mêmes distances. Les déviations entre les profils

enregistrés et les sous-espaces signaux correspondants permettent de quantifier la dissimilarité :

une petite déviation pour les zones non-singulières va donner une mesure de dissimilarité plus

petite par rapport aux zones singulières qui présentent des déviations plus importantes. La me-

sure de dissimilarité d24(x), où 24 représente le 24e jour d’analyse, soit le 10 mai, est montrée

sur la figure 4.8(b). Nous pouvons constater à partir de cette image que les zones singulières,

notamment la fuite, le point chaud et les drains, présentent des valeurs de dissimilarité très éle-

vées. Également, autour de la distance 1. km, nous observons des valeurs élevées de dissimilarité

qui sont dues à la singularité du terrain, comme expliqué dans la section 2.3.2. La prochaine

étape consiste à effectuer un seuillage sur cette dissimilarité afin de ne pouvoir identifier que

la fuite, le point chaud et le drain, mais sans mettre en évidence la singularité du terrain qui

n’est pas intéressante dans notre analyse. L’histogramme de cette dissimilarité est affichée dans

la figure 4.8(c). Cet histogramme est ensuite modélisé par un mélange de distributions gamma

et uniforme. Les singularités sont marquées sur l’histogramme par des cercles. Les différents pa-

ramètres du mélange sont estimés par maximisation de vraisemblance en utilisant l’algorithme

EM. La contribution de la distribution gamma dans le mélange, πi, est très importante, mar-

quant le fait qu’il existe plutôt des zones non-singulières. La valeur de la probabilité de fausse

alarme, Pfa, a été fixé à 10−5, comme dans le cas de signaux simulés. Il faut rappeler ici que cette

valeur est à choisir en fonction du site d’expérimentation, du débit et du type de fuites à mettre

en évidence, etc. Le seuil ηi, avec i = 24, correspondant à cette probabilité est ensuite appliqué

sur les mesures de dissimilarité afin de retrouver d24
th(x). Cette mesure, représentant les zones

singulières, est affichée sur la figure 4.8(d). Les différentes singularités détectées sont : les deux

drains D1 et D2, la fuite L1, le point chaud HP , ainsi que quelques distances correspondant aux

singularités du terrain autour de 1.7 km. Il faut mentionner ici que l’apparition de la singularité
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du terrain autour de 1.7 km peut être évitée en choisissant une autre valeur de probabilité de

fausse alarme, par exemple Pfa = 10−6. Dans ce cas, seulement la fuite, le point chaud et les

drains ressortiront.

Le résultat final de la détection appliqué à toutes les distances et tous les acquisitions effec-
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Fig. 4.8: Différentes étapes du système proposé pour les données acquises le 10 mai, à l’occur-

rence de la fuite L1, sur le site d’Oraison. Les zones singulières sont très bien séparées

des zones non-singulières.

tuées entre le 12 avril et le 13 octobre 2005 (données brutes affichées sur la figure 3.15(a) page

113) est affiché sur la figure 4.9. Cette image permet de localiser les singularités dans un espace

spatio-temporel :

– la localisation en distance avec une résolution d’un mètre,

– la localisation en temps avec une résolution d’un jour.
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Un zoom dans la proximité des fuites permet de constater que les fuites sont détectées avec une

très bonne localisation en temps et en distance. Cependant les plus fortes amplitudes dans cette

image (codées par le rouge) ne sont pas au niveau des fuites. Ceci est du au fait que pendant

quelques jours, plusieurs zones d’anomalies sont mises en évidence dans la deuxième moitié de la

fibre. Pour analyser ces zones plus en détail, nous allons nous intéresser à la projection dproj(x)

de cette image sur l’axe de distance. Mais avant cela, nous sommes intéressés à identifier ces

jours en considérant le kurtosis calculé sur les données brutes. Les valeurs obtenues pour cette

période d’analyse sont montrées à nouveau sur la figure 4.10. Le kurtosis, comme expliqué dans

les chapitres précédents, peut être utile pour identifier les phénomènes éphémères énergétiques

en temps comme les précipitations, etc. Sur la courbe de kurtosis, ceci est mis en évidence par

un changement de kurtosis pour les périodes de précipitations où d’autres tels phénomènes par

rapport aux périodes normales.

Dans un premier temps, nous considérons la projection dproj(x) pour la période 12 avril - 15

Fig. 4.9: Résultat de détection pour les données d’Oraison acquises entre le 12 avril et le 13

octobre 2005 après seuillage de la mesure de dissimilarité. L’algorithme proposé permet

de mettre en évidence les singularités. La version zoomée montre que la détection de

fuites simulées est de très bonne qualité. En outre, il existe plusieurs phénomènes (se

comportant comme des singularités) sur quelques jours. Pendant ces jours, les mesures

sur la plupart des capteurs sont perturbées, ce qui indique l’existence d’un phénomène

de type précipitation risquant de générer des fausses alarmes.

mai 2005 (marquée par la flèche 1 sur l’image de détection, figure 4.9). Ceci correspond à une

période de projection Np = 30 jours (sachant qu’il y a des données manquantes entre le 25 et le

27 avril). Cette projection, affichée sur la figure 4.11(a), permet d’extraire les fuites, les drains et

le point chaud comme des singularités mais également plusieurs zones après 1.5 km. Une analyse

de la courbe de kurtosis pour cette période (voir figure 4.10, période indiqué par la flèche 1)

permet de constater la présence d’un phénomène anormal en temps. Les données météorolo-
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Fig. 4.10: Kurtosis calculé sur les données d’Oraison acquises entre le 12 avril et le 13 octobre

2005 mettant en évidence des phénomènes éphémères énergétiques de type précipita-

tion. Les flèches indiquent les zones analysées.
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Fig. 4.11: Projections dproj(x) sur l’axe de distance du résultat de détection affiché sur l’image

4.9 pour les données acquises entre le 12 avril et le 15 mai. Une étude de la courbe du

kurtosis pour cette période (voir période 1 sur la figure 4.10) indique l’occurrence des

précipitations pendant quelques jours. Sans prendre en compte ces jours de précipita-

tion, la nouvelle projection obtenue en (b) met clairement en évidence les deux drains

D1 et D2, le point chaud HP ainsi que les 3 fuites L1, L2 et L3 (voir le zoom). En

plus, la singularité du terrain est aussi mise en évidence autour de 1.7 km.

giques confirment la présence des précipitations intermittentes pendant quelques jours en début

de cette période. Une nouvelle projection sans prendre en compte les résultats pour ces jours est

montrée sur la figure 4.11(b). Cette projection permet de mettre en évidence les trois fuites, les

drains, le point chaud et la singularité du terrain autour de 1.7 km. En plus, des zones autour
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de 1.98 km, 2.052− 2.055 km et 2.072− 2.083 km sont également détectées. Ces zones n’ont pas

été identifiées comme des zones particulières pendant les inspections visuelles effectuées sur le

site. Il faut mentionner que cette projection est obtenue en utilisant une probabilité de fausse

alarme de 10−5. En modifiant la probabilité de fausse alarme, nous pouvons écarter ces zones

tout en gardant les points d’intérêt.

De même façon, la projection effectuée pour la période 25 août - 24 septembre (marqué par 2

sur l’image de détection et la courbe de kurtosis) met à nouveau en évidence plusieurs zones

de singularité. Une étude de la courbe de kurtosis permet d’identifier les jours de précipitation.

En évitant ces jours lors du calcul de la projection, la nouvelle projection affichée sur la figure

4.12(b) met en évidence uniquement les deux drains comme étant des singularités.

Ce type d’analyse permet également la détection des fuites réelles. Pour l’année 2005, la projec-
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Fig. 4.12: Projections dproj(x) sur l’axe de distance du résultat de détection affiché sur l’image

4.9 pour les données acquises entre le 25 août et le 24 septembre. Une étude de

la courbe du kurtosis pour cette période (voir période 2 sur la figure 4.10) indique

l’occurrence des précipitations pendant quelques jours. Ceux-ci perturbent le résultat

en introduisant de fausses alarmes. En évitant ces jours, la nouvelle projection obtenue

en (b) met en évidence que les deux drains D1 et D2.

tion dproj(x) affichée sur la figure 4.13, projection calculée pour une période d’analyse Np = 5

autour de 10 octobre, met en évidence des zones singulières autour du deuxième drain D2. A la

suite de cette opération, une investigation visuelle sur le site a confirmé la présence des fuites

réelles dans cette zone (fuites qui ne se manifestent pas d’une façon continue avec le temps).

Comme nous disposons de plusieurs acquisitions discontinues, nous analysons les données ac-

quises pendant quelques jours en 2007. La figure 4.14 présente les résultats de la détection,

dth(x), pour les dates (de haut en bas) 20-22 octobre et 04 novembre 2007. Les fuites réelles

sont repérées après le deuxième drain D2. Ce type d’analyse, appelé étude périodique (ou dis-

continue) dans la section 4.4 apporte un grand confort d’utilisation car il permet à l’utilisateur
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d’analyser la digue le jour voulu, sans avoir besoin d’une référence ou d’une étude continue sur

plusieurs jours.

4.7 Discussion

Nous avons présenté une approche pour la détection des zones singulières à partir d’analyse

des données thermométriques journalières. Les zones singulières comprennent les anomalies en

distance de type fuites, drains, singularités du terrain, etc. Nous avons proposé un système qui

exploite les variations de température au cours d’une journée. Les variations journalières pour les

zones singulières sont différentes par rapport aux zones non-singulières. Une hypothèse d’avoir

plus de zones non-singulières que des zones singulières a été faite, ce qui est une hypothèse

assez juste pour la plupart de sites. Cependant, le site de Kembs, de par sa spécificité et par
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l’installation de la fibre optique d’acquisition au voisinage de l’eau du contre-canal, parfois

immergée, ne répond pas à cette hypothèse.

A partir de toutes les variations journalières enregistrées à toutes les distances, un vecteur de

référence qui représente les zones non-singulières est estimé. L’idée est de calculer ensuite une

dissimilarité entre ce vecteur de référence et les variations pour chaque distance. La SVD a été

utilisée pour estimer le vecteur de référence comme étant le premier vecteur singulier estimé. Les

déviations entre ce vecteur de référence et les profils de température à différentes distances sont

mises en évidence par le sous-espace résidu de la SVD, avec le sous-espace signal construit avec le

vecteur de référence, donc avec la 1e valeur singulière. D’autres approches peuvent également être

utilisées pour estimer ce vecteur. Par exemple, un vecteur médian peut être sélectionné comme le

vecteur de référence. Également, nous pouvons envisager de choisir comme vecteur de référence

une mesure, ou la moyenne d’un ensemble de mesures, effectué à un endroit spécifique de la

digue. Les distances entre chacun des profils et le sous-espace signal correspondant peuvent être

calculées pour construire une mesure de dissimilarité avec une distance faible signifiant moins

de dissimilarité. Différentes types de distances peuvent être utilisées. Nous avons testé plusieurs

distances (distance de Manhattan ou norme L1, distance Euclidienne ou norme L2, distance

de Minkowski, etc.) et plusieurs façons à calculer le vecteur de référence sans avoir trouvé des

différences notables. Pour cette raison nous nous sommes concentrés sur la norme L2 calculée

sur les colonnes du sous-espace résidu donné par la SVD.

La dissimilarité ainsi obtenue met en évidence les zones singulières comme les drains et les fuites.

Les mesures de dissimilarité peuvent être perturbées par les erreurs d’estimation et/ou le bruit

d’appareil de mesure. De plus, dans des cas réels, les réponses des zones non-singulières ne sont

pas identiquement les mêmes selon la distance. Pour compléter la détection, un seuillage est

alors appliqué sur la dissimilarité obtenue à chaque jour. Au lieu de choisir un seuil qui est le

même peu importe le jour analysé, nous choisissons un seuil pour chaque jour. Ceci a l’avantage

d’éviter des erreurs dues aux conditions climatiques qui ne sont pas obligatoirement identiques

pour chaque jour. La dissimilarité pour un jour donné est ensuite modélisée par un mélange de

distributions gamma et uniforme. Les singularités sont modélisées par une distribution uniforme

dont les paramètres sont donnés par la gamme des valeurs de dissimilarité, avec le maximum

représentant la dissimilarité la plus importante. La distribution gamma modélise les zones non-

singulières et a été choisie parce que, grâce à ses deux paramètres, elle offre une grande flexibilité

pour s’adapter à plusieurs situations. Une approche de taux de fausses alarmes constant est

utilisée pour effectuer le seuillage en posant une probabilité de fausse alarme fixe. Le choix de la

valeur de cette probabilité est souvent fait avec des tests rigoureux sous des conditions mâıtrisées

et pour des sites expérimentaux. N’ayant pas encore les possibilités d’effectuer ces tests, nous

avons choisi une probabilité de fausses alarmes de 10−5. Les résultats de détection après seuillage

ont permis une très bonne identification des singularités.

La méthode a été validée sur les données simulées ainsi que sur les données réelles enregistrées

sur le site expérimental d’Oraison. A Oraison, deux cas intéressants de fuites artificielles de type
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percolation et de fuites réelles ont été validés. Les fuites réelles, détectées autour du deuxième

drain, ont été confirmées a posteriori par des inspections visuelles sur le site.
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Acteur mondial du domaine de l’énergie, de l’eau et de l’environnement, le groupe EDF gère

plusieurs centrales hydrauliques pour la production d’électricité. Les différents canaux d’amenés

d’eau vers ces centrales sont bordés par des digues en terre. L’auscultation de ces digues est

une priorité très importante non-seulement pour s’assurer de la stabilité des ouvrages, mais éga-

lement pour s’assurer du fonctionnement optimal de la centrale hydraulique. L’une des causes

majeures de la rupture des digues est l’érosion interne, résultant d’un écoulement préférentiel

d’eau produisant une fuite. Il a été montré qu’une anomalie thermique étant produite lors de

la génération d’une fuite, la mesure de température peut révéler des informations utiles sur la

fuite. Une problématique importante de ce genre de mesure est liée à la taille des ouvrages qui

sont généralement étendus sur plusieurs kilomètres. La notion de coût prend une importance

élevée pour la surveillance des digues car un grand nombre de capteurs de température est re-

quis. Dans ce cadre, les capteurs distribués de température (DTS), basés sur les fibres optiques,

fournissent une solution efficace. Leurs avantages les plus importants sont leur capacité de mul-

tiplexer plusieurs capteurs sur une seule fibre, leur coût faible, leur robustesse et leur durée de

vie importante. Dans le but de développer des systèmes d’auscultation de grand rendement,

sans intervention humaine sur les sites mais avec une expertise centralisée à partir d’alertes

automatiques, ce travail de recherche a abordé un nouveau problème de traitement des signaux

thermométriques qui est celui de la détection des fuites d’eau dans des digues en terre à partir

de mesures de température effectuées à l’aide des capteurs à fibre optique.

Les données de température spatio-temporelles sont enregistrées en fonction du déplacement le

long de la digue et en fonction du temps. Dépendant de l’appareil DTS utilisé, les mesures ont

une bonne résolution spatiale, de l’ordre de 1 m, et de température, entre 0.01◦C et 0.1◦C. Nous

avons présenté comment l’interdépendance de ces différents paramètres affecte les données en-

registrées. Les données thermométriques acquises exigent l’intervention des techniques avancées

de traitement du signal pour extraire l’information relative aux fuites. Dans cette recherche,

différentes méthodes ont été proposées afin de mieux exploiter les caractéristiques de données

de température.

Dans l’étape de prétraitement des données, nous avons proposé un critère basé sur les statis-

tiques d’ordre supérieur, le skewness et le kurtosis, pour identifier les phénomènes éphémères et
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énergétiques en temps de type précipitation. Nous avons montré que l’occurrence d’un tel phé-

nomène induit un changement de kurtosis et de skewness des données de température puisque

la distribution de données est modifiée. La méthode a été validée pour le site d’Oraison après

comparaison avec les données météorologique de précipitations. Ce critère a permis d’identifier

des périodes temporelles qui peuvent générer des fausses alarmes lors de la détection des fuites

par les méthodes d’analyse proposées. Cependant, ce critère n’a pas pu être validé sur les don-

nées acquises sur le site de Kembs. Comme la fibre optique de mesure de Kembs est dans le

contre-canal, immergée dans l’eau du contre canal, l’influence des précipitations sur les tempé-

ratures acquises ne semble pas très importante. Les données enregistrées ont été modélisées par

un mélange linéaire des différents facteurs influençant les mesures de température comme les

structures existantes, les fuites, les variations journalières et saisonnières, les inhomogénéités du

terrain, etc. La fibre optique de mesure étant enterrée dans le sol, la réponse du sol influence éga-

lement les données acquises. Nous avons alors traité le problème de détection des fuites comme

un problème de séparation de sources, avec les fuites constituant les sources les plus importantes

à mettre en évidence.

Un algorithme fondé sur les techniques de séparation de sources, la SVD et l’ICA, a été proposé.

Dans le contexte de données thermométriques, les sources estimées sont en fonction de la dis-

tance. La SVD permet l’estimation de sources orthogonales par ses vecteurs singuliers droits. Les

signatures de fuites et de drains pouvant être représentées par des sources non-gaussiennes, le

critère de l’indépendance de sources a été utilisé pour mieux extraire les facteurs correspondants.

Cependant, la SVD permet une décomposition en sous-espaces orthogonaux de l’espace initial.

La première source de la SVD a permis de caractériser la réponse du sol comme la composante la

plus cohérente de données ayant la valeur singulière correspondante élevée. Une fois la réponse

du sol extraite, l’ICA a été appliquée sur le résidu, ce qui a permis une meilleure identification

des fuites. La méthode a été validée pour la détection des fuites simulées à partir de données

synthétiques et des fuites artificielles et réelles sur le site d’Oraison. La richesse de l’algorithme

en termes de différents paramètres le rend utile pour l’adaptation aux différentes situations.

Différentes zones d’anomalies ont été mises en évidence sur le site de Kembs par cet algorithme,

mais leur association aux phénomènes physiques requiert des études supplémentaires.

Lorsque nous ne disposons pas d’un grand nombre d’acquisitions ou quand nous voulons ana-

lyser la digue sur une seule journée, un détecteur de singularités en distance a été proposé. Les

variations de températures journalières pour les zones singulières de type fuites, drains, etc., ont

été montrées différentes de celles de zones non-singulières. Sous l’hypothèse d’avoir plus de zones

non-singulières que de zones singulières, une mesure de dissimilarité a été proposée pour séparer

les singularités de non-singularités. Cette dissimilarité étant basée sur la distance par rapport

à un profil journalier de référence estimé à partir de données acquises, elle est bruitée par des

erreurs d’estimation et par le bruit de mesure. Nous avons modélisé cette dissimilarité par un

mélange des distributions gamma et uniforme en estimant leurs paramètres par une approche de

maximum de vraisemblance à l’aide d’un algorithme EM. Un seuillage appliqué ensuite en fixant
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une probabilité de fausse alarme permet la détection des singularités. La méthode a été validée

sur les données simulées et sur les données réelles acquises sur le site d’Oraison. En revanche,

les données acquises sur le site de Kembs contenant plusieurs zones d’anomalies qui n’ont pas

été encore mâıtrisées et le fait que la fibre optique soit parfois immergée dans l’eau du contre

canal, perturbent l’estimation d’un profil journalier de référence. Par conséquence, les mesures

de dissimilarité sont biaisées et les résultats obtenus par cette méthode sont inexploitables tels

quels.

Par ailleurs, nous avons étudié empiriquement l’influence des différents paramètres dans les

algorithmes d’analyse (taille de fenêtre d’analyse, choix du nombre de sources, etc.). Il sera in-

téressant de développer des critères analytiques pour caractériser les différents paramètres des

algorithmes prenant en compte des particularités des sites analysés. Par exemple, les différents

sites peuvent être classés selon leur caractère, la composition des matériaux constituant le ter-

rain, le nombre des anomalies, etc., ce qui permettra de définir des paramètres pour chacune de

ses classes.

Les méthodes présentées dans ce travail prennent en compte uniquement les données enregis-

trées par la fibre optique à l’exclusion de toute autre information. Il sera intéressant d’explorer

l’apport d’informations supplémentaires comme la température de l’air, le rayonnement solaire,

etc. Un profil journalier de température de l’eau du canal pourra, par exemple être considéré

comme un vecteur de référence pour le calcul d’une mesure de dissimilarité.

Plusieurs anomalies existent sur le site de Kembs, non seulement en termes de fuites réelles mais

également en termes de zones de fibre immergées dans l’eau. De plus, plusieurs fuites réelles ont

des variations importantes de débit au cours du temps. Lors des inspections visuelles, certaines

de ces anomalies ont été identifiées, mais, malheureusement, nous ne disposons pas de données

enregistrées pendant la même période. Une analyse des enregistrements cöıncidant avec les vi-

sites de terrain sera primordiale. Le bruit de mesure de l’appareil DTS Siemens jouant sur la

dynamique des signaux enregistrés, il sera intéressant soit de trouver des critères supplémen-

taires pour enlever ce bruit, soit d’avoir des mesures avec l’appareil DTS Sensornet qui offre une

meilleure résolution en température de 0.01◦C. D’autres prétraitements plus efficaces doivent

être mis au point afin de pouvoir distinguer le bruit de mesure et les informations utiles.

La détection de fuites par mesures thermométriques étant un domaine récent, les modèles phy-

siques définissant la génération des fuites ne sont pas encore bien développés. EDF étant en

train de développer une expertise dans ce cadre, les analyses peuvent profiter d’une meilleure

compréhension de ces modèles physiques qui sont à la base de génération de fuites.

Jusqu’à présent, nous avons généré des données synthétiques de température en utilisant une

modélisation numérique d’une section (2D) de digue. Un autre axe de recherche important sera

la génération de modèles de digues plus réalistes en intégrant une troisième dimension (la lon-

gueur de la digue) et des notions d’emplacement (élévation) de la fibre et d’hétérogénéités du

terrain. La simulation pourra profiter de la description et/ou de la classification des signatures
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de fuite attendues. Cette connaissance de signatures de fuites permettra également d’améliorer

les méthodes proposées en exploitant de manière optimale les statistiques de données.

Le but de ce travail était de détecter les fuites afin de les localiser en distance et en temps.

La caractérisation complète de fuites consiste également à déterminer leur débit. Les méthodes

présentées dans cette thèse ne sont pas exploitables dans ce sens. Cependant, la mâıtrise des

données synthétiques avec la possibilité de génération des fuites de débit variable (connu) couplé

à des tests exhaustifs de méthodes proposées devra permettre de caractériser les débits de fuites

réelles.

Dans la thématique détection/estimation des fuites par fibre optique, une thèse consacrée à

l’estimation des débits de fuites a été démarrée au Laboratoire d’étude des Transferts en Hydro-

logie et Environnement de Grenoble INP. Nous envisageons d’analyser les méthodes développées

afin de tester leur optimalité et éventuellement de les améliorer. Les mesures thermométriques

offrent une solution prometteuse pour la détection des fuites, mais la meilleure exploitation de

ces mesures nécessite un mariage entre les aspects physiques et mathématiques.
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Annexe A

Autres méthodes de détection de fuites de type percolation

A.1 Filtrage Multicomposante

A.1.1 Introduction

L’analyse multicomposante a été utilisée depuis longtemps pour diverses applications dans le domaine

du traitement du signal et des images. L’existence des composantes multiples d’un même signal permet

d’exploiter les redondances d’information. Une information utile pourra être distribuée sur les différentes

composantes avec des compositions différentes. Le traitement conjoint de toutes les composantes peut

révéler une information qui n’est pas évidente ou clairement présente dans chacune des composants

indépendamment [Paulus 05, Mars 06].

Dans le cadre de notre application, la température acquise par la fibre optique dépend non seulement

des anomalies (des fuites d’eau présentes sur la digue) mais également des facteurs externes comme les

variations saisonnières, les précipitations, les structures existantes, etc. Tous ces facteurs ont leur caractère

particulier. Alors que certains sont localisés en temps (les précipitations, les variations saisonnières),

d’autres sont localisés en distance (les drains). Ces redondances spatiales et temporelles peuvent être

utilisées pour la détection des fuites.

Au départ, le DTS fournit un signal monocomposante (1C-2D) à deux dimensions (temps et distance).

Nous pouvons construire un signal à trois composantes (3C-2D) à partir du signal acquis (1C-2D). A

l’aide des techniques de filtrage vectoriel de type vecteur médian (VMF), souvent utilisées en traitement

d’image couleur, la présence des fuites de type percolation peut être alors mise en évidence. Le filtrage

médian classique 1D ou 2D, appliqué directement sur les données acquises (1C-2D), ne permet pas une

extraction parfaites des fuites de type percolation.

A.1.2 Extension multicomposante (3C-2D) des données monocomposantes

(1C-2D)

Considérons les données monocomposantes, Y en fonction du temps et de la distance enregistrées sur

le site d’Oraison. Les données sont influencées par les fuites de type percolation mais également par

d’autres phénomènes comme les précipitations, la réponse du sol, les variations saisonnières, etc. Les

caractéristiques propres de tous ces facteurs sont leur localisation soit en temps soit en distance. Par

exemple, une précipitation est un facteur bien localisé en temps mais qui varie lentement en distance. Les

structures comme les drains sont bien localisées en distance mais existent toujours en temps. Cependant,

les facteurs que nous cherchons, à savoir les fuites de type percolation, sont aussi bien localisés en temps
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qu’en distance. L’utilisation d’un opérateur de gradient pourrait exploiter ces caractéristiques inhérentes

[Khan 08b].

Pour le gradient temporel, le gradient ∂Y
∂t

est appliqué pour chaque capteur pour toute la durée du signal

alors que pour le gradient spatial, le gradient ∂Y
∂x

est appliqué pour chaque profil sur toute la longueur

de la fibre. Le gradient temporel atténue les phénomènes qui varient lentement en temps comme les

structures existantes (drains) alors que le gradient spatial atténue les phénomènes variant lentement en

distance comme la réponse du sol ainsi que les précipitations.

Un signal 3-C peut être alors construit sous la forme d’un cube de données :

Y =

{
Y(:, :, 1) = Y,Y(:, :, 2) =

∂Y

∂x
,Y(:, :, 3) =

∂Y

∂t

}

Ces données multicomposantes, présentées sur la figure A.1 pour le site d’Oraison, ont été enregistrées

pendant la période entre 01 avril et 20 mai 2005, une période qui contient les fuites de type percolation.

(Pour information, la ligne verticale dans la figure A.1(c) représente l’interpolation faite pour les données

manquantes sur trois jours).
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Fig. A.1: Données multicomposantes à partir de données monocomposantes.
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A.1.3 Filtrage multicomposante

A partir du cube de données construit précédemment, nous pouvons remarquer qu’à chaque distance x,

et à chaque temps t, nous avons un vecteur, yi = Y(t, x, :) ∈ R3. Ces vecteurs, à différents temps et

positions, vont contenir au plus deux éléments importants. Ceci est vrai pour toutes les positions et pour

tous les temps sauf pour les positions et les instants correspondant à des fuites de type percolation. A ces

positions, les trois éléments seront importants.

La distance calculée entre un vecteur correspondant à des fuites et d’autres vecteurs va alors être im-

portante par rapport aux distances calculées entre les autres zones (sans fuites). Une approche basée sur

le filtrage vectoriel peut être envisagée pour exploiter ce type d’information. Une des méthodes est le

filtrage médian vectoriel (VMF pour Vector Median Filtering) proposé comme une extension du filtrage

médian scalaire pour éliminer le bruit impulsionnel [Astola 90]. Le VMF a été introduit en utilisant des

statistiques d’ordres basées sur la métrique de Minkowski afin de quantifier la distance entre deux vecteurs

[Lukac 05].

Nous nous intéressons ici à un cas particulier de distance, à savoir la distance Euclidienne. Compte tenu

des remarques effectuées ci-dessus et d’une étude empirique de données dont on dispose, ce type de

distance permet d’obtenir de très bons résultats.

La formulation du résultat du VMF est donnée par l’équation :

ymin = arg min
yi∈W

N∑

j=1

‖yi − yj‖2, (A.1)

où W est la fenêtre de filtrage contenant les N vecteurs à comparer yi (ou yj), ymin le vecteur choisi

parmi les N vecteurs dans la fenêtre de traitement et ‖.‖2 la norme L2 appelée distance Euclidienne.

Le signal acquis contient trois fuites et un point chaud qui ont tous des signatures (informations) presque

impulsives en temps et en distance contrairement aux autres phénomènes mis en évidence par le signal

acquis. L’effet de l’algorithme VMF sera alors d’annihiler cette information impulsionnelle. Le résidu

obtenu ensuite comme la différence entre les données initiales et les données filtrées ne contiendra que

des informations liées aux fuites.

A.1.4 Application sur les données d’Oraison

La technique VMF présentée à la section précédente est appliquée sur le signal 3C-2D en considérant une

fenêtre glissante, W, de taille 3 × 3, ce qui donne N = 9 vecteurs dans l’eq. (A.1). Ce choix a été fait

parce qu’il correspond à 3 mètres de longueur et une durée de 6 heures, permettant ainsi d’incorporer les

petites dynamiques en temps et en distance sauf pour les cas des fuites et peut être des précipitations. Les

données filtrées, Yfiltered, sont obtenues par glissement de la fenêtre afin de balayer toutes les positions

(x) et tous les instants (t) en remplaçant le centre de chaque fenêtre par le résultat de l’eq. (A.1).

Le résidu obtenu sur la première composante est :

Yresidue = Y −Yfiltered,

où Y représente la matrice de données acquises et Yfiltered la première composante de Yfiltered (c’est.à.d.

Yfiltered(:, :, 1)).

Le résidu obtenu, affiché sur la figure A.2, contient plutôt des informations liées aux fuites. Ceci est mis

en évidence par un zoom en proximité des fuites où nous pouvons constater que la séparation fuites/fond
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est nette. Pour améliorer la détection des fuites dans le résidu, un seuillage peut être appliqué. Le seuil

a été choisi en s’appuyant sur l’aspect physique de la détection de température par DTS.

La température d’une fuite est proportionnelle à la différence entre la température de l’air et celle de l’eau

du canal mais aussi proportionnelle au débit de fuite. Les effets externes comme la vitesse du vent, etc.

peuvent être négligés dans le cas de fuites de type percolation en supposant que ces fuites sont proches

de capteurs. Nous pouvons constater sur les données qu’une fuite de bas débit (1 lit/min), existante dans

une zone où la différence entre la température de l’air est celle de l’eau est faible (le soir), apporte un

changement de 0.51◦C. Nous pouvons donc fixer le seuil à 0.5◦C. Il faut mentionner ici que ce choix de

seuil n’a pas été automatisé. Il faut mentionner ici qu’un seuil automatique pourrait être envisagé en

modélisant le résidu (son module ou que sa partie positive en supposant la température de la fuite plus

grande que celle du terrain) par un mélange de distributions gamme et uniforme comme présenté à la

section 4.3.

Le résultat après seuillage est :

yth
residue(t, x) =

{
yresidue(t, x) si yresidue(x, t) > threshold

0 sinon

Un zoom sur le résidu après seuillage dans une zone à proximité des fuites et du point chaud montre

Fig. A.2: Résidu Yresidue obtenu en appliquant le VMF sur le données 3C-2D. Zoom du résidu

en proximité des fuites montre une bonne séparation.

que le résidu est parfait pour les besoins de détection (figures A.3(a)-(b)). La même observation peut être

faite en considérant la projection du résidu (figure A.3(c)) après seuillage sur l’axe des distance :

P (x) =

Nt∑

t=1

yth
residue(t, x), (A.2)

Cette projection montre que seules les trois fuites et le point chaud sont détectés dans le résidu après

seuillage. Le résidu est dépourvu de tous les autres phénomènes présents dans le signal initial.

Pour mettre en évidence les avantages de l’analyse multicomposante par rapport à l’analyse monocom-

posante, nous testons également le filtrage médian scalaire. Les résultats du filtrage médian 2D pour une
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Fig. A.3: Détection de fuites dans le résidu de VMF.

fenêtre 3 × 3 utilisant la même valeur pour le seuillage ne révèle ni le point chaud ni la fuite L3. La

détection est alors incomplète. Si nous admettons un seuil plus bas pour garder la fuite L3 dans le résidu,

nous obtenons les résultats affichés sur la figure A.4. Nous pouvons constater que le résidu contient des

informations liées aux drains non désirés (figure A.4(a)) dans cette étude. La détection de drains est liée

au fait que les drains sont plus exposés à la température de l’air et présentent des variations jour/nuit

plus importante que les autres capteurs. L’application du filtrage médian 2D sur le gradient spatial (figure

A.4(b)) donne une mauvaise localisation du point chaud et des fuites et met en évidence l’apparition de

faux phénomènes autour des positions 1.8km. L’application du filtrage médian 2D sur le gradient tempo-

rel donne des résultats complètement non-utilisables. Le choix d’un seuil par rapport à la fuite L3 rend

la séparation des fuites impossible.

Le filtrage médian 1D appliqué sur chaque capteur (colonne par colonne sur la matrice Y) ne donne pas

des bons résultats. Les résultats obtenus par l’application du filtrage médian 1D pour chaque acquisition

(ligne par ligne sur la matrice Y) montre que les fuites détectées sont “corrompues” par les drains qui

forment une partie assez dominante du résidu. Le point chaud n’est pas du tout détecté dans ce cas. En

plus, il y a certains points inconnus identifiés dans le résidu, quelques uns parmi ces points pourraient
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Fig. A.4: Résultats du filtrage médian 2D sur les 3 composantes pour une fenêtre 3× 3.

être attribués aux zones spatiales plus sensibles aux précipitations. L’application du filtrage sur les deux

autres composantes donne des mauvais résultats.

Les résultats avec d’autres tailles de fenêtre ne présentent pas d’amélioration par rapport à ces résultats.

Le filtrage multicomposante présente une solution efficace pour la détection des fuites de type percolation

et le point chaud. Il permet en même temps de définir un seuil basé sur la physique d’acquisition.

A.1.5 Conclusion

Nous avons montré comment les gradients de type spatial et temporel permettent de construire de données

multicomposantes 3C-2D. L’application du gradient spatial permet d’enlever les variations lentes en

distance pendant que le gradient temporel permet d’enlever les variations lentes en temps. Les fuites

étant bien localisées en temps et en distance sont ensuite enlevées par l’application d’un filtrage médian

vectoriel sur ce signal 3C-2D. Un seuillage est fait sur le résidu de ce filtrage afin d’améliorer la détection

de fuites. Le résidu après seuillage ne contient que des informations liées aux fuites et au point chaud, ce

qui montre que la méthode proposée est très efficace. Pour l’identification des fuites réelles, la méthode
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Fig. A.5: Projection P (x) du résultat du filtrage médian 1D appliqué sur les colonnes de Y pour

une fenêtre de dimension 3.

peut être efficace dans le cas où une nouvelle fuite impulsionnelle en distance vient d’apparâıtre, fuite se

comportant comme une fuite de type percolation pour la période d’analyse.
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A.2 Détection des fuites de type percolation (JADE vs Fas-

tICA)

Nous comparons ici les résultats de deux algorithmes de séparation aveugle de sources : JADE et FastICA

pour la détection des fuites de type percolation. Les deux algorithmes sont appliqués en mode symétrique

(toutes les sources sont estimées en même temps) puis l’algorithme FastICA est appliqué en mode dé-

flation (les sources sont estimées les unes après les autres). L’algorithme FastICA en mode déflation (et

sans réduction de la dimensionnalité) permet d’estimer des sources impulsionnelles en distance, ce qui

peut s’avérer très intéressant pour identifier des fuites de type percolation. Toutefois, il faut rappeler

que même si cette approche nommée “Spikes et Bumps” [Hyvärinen 99c] permet d’estimation des fuites

impulsionnelles, il n’est pas facile de conférer un sens mathématique aux résultats.

Les données considérées pour l’analyse sont celles comprenant les fuites artificielles de type percolation

pour la période entre le 30 avril et le 13 avril, 2005. Dans un premier temps, le sous espace résidu est

obtenu en enlevant le sous-espace signal correspondant à la première source SVD v1 suivant l’approche

du chapitre 3.

Ensuite l’ICA pourra être appliquée en deux modes : symétrique et déflation. Dans le mode symétrique,

toutes les sources sont estimées en parallèle (en même temps) alors que dans le mode déflation une source

est estimée à chaque pas (les unes après les autres), c’est-à-dire l’algorithme estime une source en utilisant

le sous-espace bruit de l’étape précédente.

Pour appliquer les algorithmes en mode symétrique, il faut faire une réduction de dimensionnalité. Ici,

nous pouvons considérer 6 sources à estimer, v2 to v7, associées aux 6 phénomènes qui nous intéressent

(D1, D2, L1, L2, L3 and HP ). Les résultats obtenus en mode symétrique pour les deux algorithmes

JADE et FastICA sont assez proches et des tests ont montré qu’au plus 3 sources uniques pouvaient être

identifiées parmi les 6 sources estimées, si, comme présenté sur la Fig. A.6(a). La 1ère source estime les

drains, D1 et D2, la 2ème source estime une partie des drains noyée dans du bruit, la 3ème et la 5ème

estiment la fuite L1 et le point chaud, HP .

La construction d’un sous-espace résidu par soustraction du sous-espace correspondant aux drains va ré-

véler toujours les fuites et le point chaud ce qui revient au schéma du chapitre 3. Nous pouvons constater

à partir de cette image que la fuite la plus énergétique, L1, est identifiée parmi les sources estimées mais

les autres fuites ne sont pas identifiées sur les 6 sources. Afin d’identifier ces fuites moins énergétiques,

nous utilisons la méthode de déflation sans faire la réduction de dimensionnalité.

Il faut mentionner que le principe de déflation n’est pas incorporé par défaut dans l’algorithme JADE

mais nous pouvons forcer l’algorithme à estimer une seule source, puis à travailler sur le résidu ainsi

obtenu et ainsi de suite. Cependant, la contrainte de réduction de dimensionnalité existe toujours pour

JADE et les résultats obtenus avec JADE en mode déflation sont similaires à ceux obtenus en mode

symétrique. FastICA, grâce à son efficacité supérieure en temps de calcul, permet de traiter les données

sans faire de réduction de la dimensionnalité, mais comme déjà mentionné un sens mathématique ne peut

pas être accordé au résultat obtenu. Néanmoins, pour le cas des fuites simulées de type percolation, nous

essayons d’estimer des sources impulsionnelles en distance et cette approche s’avère efficace.

FastICA en mode déflation sans réduction de dimensionnalité est appliquée dans deux zones temporelles,

une sans fuite et l’autre avec fuite. Les 6 sources ainsi obtenues sont affichées sur la Fig. A.6(b-c). Toutes

les courbes de la Fig. A.6 ont la même dynamique en amplitude. Pour la zone sans fuite, les sources esti-

mées (Fig. A.6(b)) montrent seulement les drains et le bruit. Sur la zone avec fuite, tous les phénomènes

178
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Fig. A.6: Sources estimées par ICA en modes : (a) symétrique et (b-c) déflation comme signaux

indexés par le temps (km).

contenus dans les données, c’est-à-dire les trois fuites, le point chaud et les drains, sont détectés à leurs

positions exactes avec la fuite L1 sur la source 1, le point chaud sur la source 2 et les fuites L2 et L3 sur

les sources 3 et 5 (Fig. A.6(c)). Le fait que les drains soient présents sur plusieurs mètres implique qu’ils

sont détectés sur quelques sources qui sont géographiquement très proche en distance. On voit le drain

D2 présent à la position 0.854 km sur la source 4 et à la position 0.855 km sur la source 6. Des tests avec

différentes non-linéarités de FastICA ne montrent pas des différences significatives.
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Annexe B

Annexe relative à la réponse du sol

B.1 Extraction de la réponse du sol par critère HOS en utilisant

une approche de moindres carrés

Pour les données simulées ainsi que pour les données acquises au site d’Oraison, nous avons constaté que

la première source SVD peut est liée à la réponse du sol. Il est donc impératif de bien estimer cette réponse

enfin de l’enlever pour mieux faire ressortir les autres phénomènes présents lors de l’acquisition, notam-

ment les fuites. L’estimation de cette source par une SVD globale présente deux problèmes majeurs. Le

premier est que la source estimée risque d’être influencée par des phénomènes éphémères énergétiques en

temps comme par exemple des précipitations importantes. Le deuxième problème est que la SVD assume

non-seulement l’orthogonalité des sources mais également l’orthogonalité de variations de ces sources ce

qui n’est pas justifiable physiquement. Le sous-espace résidu peut être donc affecté par la modification

de l’information existante ou par l’ajout d’une autre information compensant cette orthogonalité.

Un critère basé sur des statistiques d’ordre supérieur a été proposé pour l’identification des phénomènes

éphémères, comme les précipitations, exploitant le fait qu’ils présentent un comportement statistique

spécial. En sélectionnant les données à l’aide de ce critère nous évitons les zones temporelles affectées

par des phénomènes éphémères. Une première source est estimée par fenêtrage glissant sur les données

sélectionnées en utilisant la classique décomposition SVD. Un vecteur caractéristique peut être ensuite

obtenu par moyennage de vecteurs obtenus aux différentes positions de la fenêtre d’analyse ou comme le

vecteur médian calculé à partir des vecteurs obtenus dans les différentes fenêtres si les fuites à estimer

sont très énergétiques dans la fenêtre d’analyse. Ce vecteur caractéristique donne un meilleur estimateur

de la réponse du sol. De plus, pour construire le sous-espace correspondant à cette source, la condition

physiquement non-justifiée d’orthogonalité des variations temporelles de sources est évitée en utilisant

une approche de moindres carrées.

B.1.1 Estimation d’une source moyenne

Nous considérons les données acquises pendant une durée de 5 semaines sur le site d’Oraison. Ces données

contiennent les fuites de types percolation, les deux drains et des instances de précipitation.

Dans la formulation de la SVD (équation (3.4), page 82), le premier vecteur v1 caractérise la réponse du

sol. La condition d’orthogonalité des sources vj peut être justifiée en considérant qu’elles sont issues des

phénomènes physiquement indépendants l’un de l’autre. De l’autre coté, les vecteurs uj représentant les

variations temporelles de ces sources sont eux aussi orthogonaux par construction, ce qui n’est pas ici
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ANNEXE B. Annexe relative à la réponse du sol

physiquement justifiable.

L’estimation de la première source, v1, par l’application de la SVD sur toute la longueur temporelle de

données risque d’être influencé par des phénomènes éphémères énergétiques comme des précipitations.

Pour résoudre ce problème, la SVD est calculée sur de petites zones temporelles en utilisant une approche

par fenêtre glissante. Pour cela, il faut choisir la taille (∆T ) de la fenêtre mais aussi l’intervalle de

recouvrement. Comme les sources estimées sont des fonctions indexées par la distance, nous nous focalisons

à éliminer les phénomènes éphémères temporels. Prenant en compte le mth bloc de données, Ym =

{y(t, x)|tm ≤ t ≤ tm + ∆T, 1 ≤ x ≤ Nx}, on peut écrire la décomposition SVD glissante comme :

Ym = Um
N∆m

NVmT
N =

N∑

j=1

βm
j um

j vmT
j (B.1)

où N = min(Nx,∆T ) et tm dépendant de ∆T et du recouvrement.

Parmi les premières sources SVD, vm
1 , avec m = 1, ...,M et M étant le nombre total de blocs, il y aura des

sources très proches l’une de l’autre liées à la réponse du sol pendant que les autres seront influencées par

des phénomènes éphémères. Le but est de sélectionner un vecteur moyen v̄1 à partir de ces vecteurs vm
1 .

L’application d’un opérateur de moyennage pour cette sélection assure que le vecteur sélectionné sera bien

adapté pour toutes les zones temporelles. Cependant, il y aura des zones où les vecteurs sont dominés par

des phénomènes autres que la réponse du sol (par exemple des précipitations) et, s’ils sont importants,

ces phénomènes peuvent introduire des perturbations lors de l’estimation d’un vecteur moyen.

Pour éviter une telle situation, nous utilisons un critère basé sur des statistiques d’ordre supérieur (voir

section 2.6.3 page 71 pour les détails). Ce critère permettra d’identifier ces zones et donc d’enlever

leur contribution dans le calcul d’un vecteur moyen. Le skewness et le kurtosis mettent en évidence les

phénomènes éphémères énergétiques. Il faut noter que les variances de ces deux estimateurs (du skewness

et du kurtosis) ne dépendent pas du temps, t, mais uniquement du nombre d’éléments utilisés pour les

estimer, c’est-à-dire du nombre des capteurs dans notre application.

La sélection de données nécessite l’utilisation de seuils pour les deux grandeurs (skewness et kurtosis).

Nous avons constaté empiriquement qu’un seuil de ±2σ autour des valeurs de référence des estimateurs

est bien adapté si on considère les valeurs références pour une saison (été par exemple). Si nous diminuons

le seuil, par exemple à ±σ, nous n’arrivons pas à bien séparer les zones affectées par des phénomènes

non désirés des zones utiles. Par contre, le résultat n’est pas trop sensible entre un seuil de ±2σ et un

seuil de ±3σ. Nous pouvons donc choisir un seuil de ±2σ. Les valeurs de référence, κref
3 et κref

4 , sont

calculées ici comme les médianes du skewness κ3(t) et du kurtosis, κ4(t) respectivement. Nous avons

choisi l’opérateur médian pour éviter des facteurs qui peuvent apparâıtre occasionnellement comme des

perturbations impulsives, des précipitations significatives, etc.

Ayant supprimé les phénomènes éphémères de données brutes, Y, par le critère ci-dessus, nous pouvons

construire un nouveau jeu de données réduites, Ysel. La SVD glissante de l’équation (B.1) est ensuite

appliquée sur les nouvelles données Ysel. Un vecteur moyen caractérisant la réponse du sol est alors

estimé par moyennage de premiers vecteurs obtenus pour chaque position de la fenêtre glissante. Il faut

mentionner ici que les fuites très énergétiques peuvent influencer la moyenne, dans un tel cas, le vecteur

médian pourra remplacer le vecteur moyen. Un résumé de l’approche suivie est donné dans l’algorithme

à trois étapes de la figure B.1. Une fois le vecteur caractéristique calculé, nous pouvons poursuivre avec

l’étape de séparation en sous-espaces.
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B.1. Extraction de la réponse du sol par critère HOS en utilisant une approche de moindres carrés

Fig. B.1: Algorithme pour l’estimation d’une source moyenne caractérisant la réponse du sol.

B.1.2 Décomposition en sous-espace par approche de moindres carrés

La construction d’un sous-espace correspondant à la source moyenne, v̄1, nécessite la connaissance des

variations temporelles de cette source. Une approche possible est d’utiliser la notion de ”unmixing” de

source comme proposé dans le domaine d’imagerie hyperspectrale [Heinz 01]. Pour cela, nous pouvons

poser un modèle linéaire de données comme :

Y = YLS
sig + YLS

residue = αv̄1 + YLS
residue

où α contient les variations temporelles du vecteur v̄1 sur les données enregistrées. α et v̄1 définissent le

sous-espace signal, YLS
sig . Le résidu YLS

residue est défini par des phénomènes autres que la réponse du sol.

En supposant le sous-espace résidu distribuée selon la loi normale autour de la réponse du sol, le vecteur

α peut être estimé en utilisant une procédure par moindres carrés (LS - least squares en anglais) :

α̂LS = (v̄T
1 v̄1)

−1v̄T
1 Y (B.2)

Le résidu final, YLS
residue, ne contient pas des informations liées à la réponse du sol. Le sous-espace résidu

met alors en évidence des informations liées à d’autres facteurs importants comme les précipitations, les

anomalies (fuites), les drains, etc. Les différences entre cette décomposition et celle obtenue en utilisant la

SVD sur les données globales sont : 1) le vecteur caractérisant la réponse du sol ne prend pas en compte

les phénomènes éphémères comme les précipitations et 2) aucune condition d’orthogonalité n’est imposée

sur les variations temporelles de cette source.

B.1.3 Résultats et discussion

L’algorithme proposé est appliqué sur les données enregistrées sur le site d’Oraison dans la période entrele

09 avril et le 19 mai 2005. et normaliséess..Les données contiennent des informations sur les drains, les

fuites et les instances de précipitation. Toutes ces informations sont masquées par la réponse du sol dans

lequel la fibre optique est enterrée. La normalisation a été faite pour rendre chaque acquisition à une

moyenne nulle et une variance unitaire permettant ainsi d’atténuer les effets des variations saisonnières

et journalières. Le skewness et le kurtosis pour la période d’analyse sont présentés dans la figure B.2

avec le skewness dans la partie haute et le kurtosis dans la partie basse. Les seuils, ±2σ, avec σ = σ3

étant la variance d’estimateur de skewness et σ = σ4 celle de kurtosis, sont représentés par les pointillés.

On constate qu’il y a deux zones (Z1 and Z2), où les statistiques dépassent les seuils respectifs. En
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consultant les données météo, nous avons trouvé que ces zones correspondent principalement aux instances

de précipitation. L’application du seuil pour enlever ces zones temporelles résulte de la sélection des

données pour lesquelles la tendance générale observée avec les statistiques d’ordre supérieur reste plus

constante qu’avec les données entières.

Une taille de la fenêtre ∆T = 1 jour a été sélectionnée avec un recouvrement de 25%. Il faut mentionner
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Fig. B.2: Statistiques d’ordre supérieur : Skewness (haut) et Kurtosis (bas) avec les lignes poin-

tillés correspondant aux seuils ±2σ.

que les résultats ne sont pas très sensibles au choix de la taille de fenêtre et du recouvrement. La première

source, um
1 , est alors estimée pour les différentes fenêtres avec m = 1, ...,M et M = 25 avec les données

actuelles. Le fait que la première source représente une énergie très importante pour chaque fenêtre et que

sa forme reste identique, signifie que ces sources sont liées aux facteurs les plus cohérents de données, c’est-

à-dire, la réponse du sol. Le vecteur caractéristique, v̄1, est la moyenne de toutes les vecteurs recouvrés.

Grâce au critère HOS, la source est dépourvue des effets dus aux précipitations. Le sous-espace résidu

avec la SVD globale (c’est-à-dire sans utilisation du critère HOS), YSV D
residue, est présenté dans la figure

B.3. La variation temporelle de la source estimée avec la critère HOS, v̄1, est obtenue avec une approche

moindres carrés pour éviter la condition d’orthogonalité imposée par la SVD. Le résidu final, YLS
residue,

ensuite obtenu est proposé dans la figure B.4.

La suppression de la réponse du sol met en évidence d’autres phénomènes comme les précipitations, les

fuites et les drains (figures B.3 et B.4). En comparant les deux résidus, on peut tout de suite constater

que le sous-espace résidu obtenu avec la méthode proposée ici est plus net que celui issu d’une approche

SVD classique. Cela est surtout visible dans les zones où l’information est parcimonieuse.

Les versions zoomées des deux résidus (figure B.5(a)-(b)) mettent en évidence cette différence.

Un autre défaut connu de l’utilisation d’une SVD globale est la présence d’amplitude compensée. En effet,

lors de la construction d’un sous-espace, la méthode a tendance à compenser les zones temporelles plus

intenses (plus énergétique) par la présence de zones ayant une intensité opposée, c’est-à-dire une intensité

plus basse (figure B.5(a)). Cet effet est lié à la contrainte d’orthogonalité sur les variations temporelles.

La méthode proposée ne montre pas ces effets (figure B.5(b)).

La figure B.6 montre les deux résidus sur le jour 21, avec YSV D
residue dans la partie haute et YLS

residue dans

la partie basse. Les deux courbes sont normalisées par leur maxima relatif pour faciliter la comparaison.
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Fig. B.3: Sous-espace résidue YSV D
residue, obtenu par SVD.
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Fig. B.4: Sous-espace résidue YLS
residue obtenu par une approche de moindres carrés à l’aide de

HOS.

Le résidu issu de la méthode proposée est plus net que celui issu de la SVD. La singularité du terrain

présente dans la région, 1.63 − 1.7 (entourée dans la figure) est plus énergique dans le résidu issu de la

SVD que dans le résidu HOS-LS. On en conclue que cette singularité est alors mieux estimée dans l’espace

des sources par la méthode proposée puisqu’elle est moins présente dans le résidu.

De plus, nous constatons que l’approche proposée (HOS-LS) permet de mieux mettre en évidence les

phénomènes intéressants. Par exemple, un zoom des deux résidus du jour 28, proche de la zone de L1

(figure B.7) montre que la fuite L1 a un RSB plus élevé en YLS
residue (calculé par rapport au background

dans la proximité de L1) qu’en YSV D
residue. C’est un résultat important du point de vue de la détection des

fuites.
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Distance (km)

T
im

e 
(D

ay
s)

 

 

1.6 1.8 2

5

10

15

20

25

30

35 −4

−3

−2

−1

0

1

Temperature (°C)

(b) Zoom sur le résidu issu des HOS.

Fig. B.5: Zoom sur le résidu lissée obtenu par la méthode de moindres carrés (droite) et des

effets de compensation dus à la SVD (gauche).
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Fig. B.6: Résidu au jour 21 (en haut YSV D
residue et en bas YLS

residue) montrant l’efficacité de la

méthode proposée.
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Fig. B.7: Zoom sur le résidu au jour 28 (en haut YSV D
residue et en bas YLS

residue) montrant que

la détection de la fuite L1 par la méthode proposée est plus discriminante que celle

donnée par la méthode SVD.
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Annexe C

Annexes relatives au chapitre 2

C.1 Définition des Cumulants

Les cumulants d’une variable aléatoire x, notés κx(1), κx(2), ..., κx(r), sont définis par l’identité en t

de l’équation [Kendall 63, pp. 67] :

exp{κx(1)(jt) + κx(2)
(jt)2

2!
+ ...+ κx(r)

(jt)r

r!
+ ...} =

= 1 + µ
′

x(1)

(jt)

1!
+ ...+ µ

′

x(r)

(jt)r

r!
+ ... = Φx(t) (C.1)

où Φx(t) est la première fonction caractéristique de x définie comme :

Φx(t) =

∫
∞

−∞

ejtufx(u)du

avec fx(u) la densité de probabilité de x. Souvent une deuxième définition est utilisée pour les cumulants

d’une variable aléatoire à partir de la seconde fonction caractéristique. Le cumulant d’ordre r de la variable

aléatoire x est la dérivée d’ordre r de la seconde fonction caractéristique calculée en t = 0 [Lacoume 90,

chap. 1] :

κx(r) = (−j)r d
r

dtr
[Ψx(t)]t=0 (C.2)

où Ψx(t) est la seconde fonction caractéristique de x connue également sous le nom fonction génératrice

des cumulants et définie comme :

Ψx(t) = ln (Φx(t)) (C.3)

Les cumulants d’ordre r d’une variable aléatoire sont aussi notés dans la littérature [Lacoume 90] :

κx(r)
not
= Cum[x, x, ..., x︸ ︷︷ ︸

r fois

] (C.4)

où “
not
= ” dénote “par notation”.
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C.2 Position des points de mesure pour les données thermomé-

triques simulées.

Les cordonnées des points de mesure par rapport à la figure 2.1 (page 46) sont affichée dans le tableau

C.1. La valeur z dénote l’élévation par rapport à la base de la digue et la valeur y dénote la largeur de la

digue mesurée par rapport au point extrême situé en bas à gauche. Chaque point pourra correspondre à

un emplacement de la fibre optique. Le point de mesure 25 a été choisi pour simuler les zones sans fuites

alors que le point 2 pour simuler les fuites.

Tab. C.1: Cordonnées des points de mesures.

Point d’observation y (m) z (m)

1 30,5 0

2 29 0,5

3 29 0

4 27,5 1

5 27,5 0,5

6 27,5 0

7 26 1,5

8 26 1

9 26 0,5

10 26 0

11 24,5 2

12 24,5 1,5

13 24,5 1

14 24,5 0,5

15 24,5 0

16 23 2,5

17 23 2

18 23 1,5

19 23 1

20 21,5 3

21 21,5 2,5

22 21,5 2

23 20 3,5

24 20 3

25 18,5 4

26 17 4,5

27 17 4

28 17 3,5

29 17 3

30 17 2,5

31 17 2

suite page suivante. . .
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C.2. Position des points de mesure pour les données thermométriques simulées.

Tab. C.1 – suite

Point d’observation y (m) z (m)

32 17 1,5

33 17 1

34 17 0,5

35 17 0

36 14 4,5

37 9,5 3

38 3,5 1
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Annexe D

Annexes relatives au chapitre 3

D.1 Analyse des données simulées

D.1.1 Analyse sans fenêtrage glissant en temps des données simulées avec

des fuites d’un jour.

Nous avons vu (figure 3.6 à la page 104) que sur les 6 sources estimées par l’ICA sur le résidu de SVD

Yrésidu, la fuite FS1 n’est pas identifiable. La figure D.1 montre les sources ICA pour m = 1 et p = 7 dans

l’algorithme SVD-ICA. Augmentant le nombre de sources à estimer par l’ICA, la fuite FS1 est identifiée

sur les sources si on pose au moins p = 7 sources à estimées par ICA. Les sources sont ordonnées par

rapport à la décroissance des valeurs singulières modifiées σ̃j . L’énergie de la fuite FS1 reste alors faible

par rapport les données entières.
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0.2 0.4 0.6 0.8
−3

−2

−1

0

1

2

3

Distance (km)

(b) 2e source ICA, ṽ2.

0.2 0.4 0.6 0.8
−3

−2

−1

0

1

2

3

Distance (km)

(c) 3e source ICA, ṽ3.
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Fig. D.1: Ssources obtenues dans la deuxième étape de l’algorithme en appliquant l’ICA pour

estimer 7 sources sur le résidu Yrésidu sans fenêtrage glissant en temps.
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D.1. Analyse des données simulées

D.1.2 Analyse des fuites simulées d’une durée d’un jour par fenêtrage glissant

de 15 jours

Des tests avec différentes tailles de fenêtre d’analyse par SVD-ICA ont été faits. Nous montrons ici un

exemple d’analyse des fuites simulées d’une durée d’un jour par une fenêtre de taille 15 jours. La première

source SVD estime la réponse du sol. ICA est appliquée sur le résidu Yrésidu pour estimer 4 sources, les

sources étant ordonnées en termes de décroissance des valeurs singulières modifiées. Les deux premières

sources sont présentées sur la figure D.2. La fuite FS2 étant relativement importante dans cette fenêtre

d’analyse sort sur la 1re source ICA. Le résidu Zrésidu avec i2 = 1 ainsi obtenu ne détecte pas la fuite FS2

(figure D.3). Il faut rappeler ici que la fuite FS2 a un débit assez important, et ce dernier est également

un facteur important dans l’énergie des valeurs singulières modifiées.
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Fig. D.2: Les 2 premières sources ICA pour 4 différentes zones temporelles. De haut en bas :

zone au début de données sans fuites ; zone contenant la fuite FS1 ; zone sans fuites ;

zone contenant la fuite FS2. Le fuite FS2 apparâıt sur la 1re source ICA, la fuite FS2

continue d’apparâıtre sur la deuxième.
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Fig. D.3: Les projections, ydet(x), du résidu Zrésidu sur l’axe de distances pour les 4 différentes

zones temporelles. Np = 15 ∗ 12. De haut en bas : zone au début de données sans

fuites ; zone contenant la fuite FS1 ; zone sans fuites ; zone contenant la fuite FS2. La

fuite FS1 est très bien détectée mais FS2 n’est pas détectée à cause de sa présence

dans le 2e sous espace résidu.
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D.1.3 Étude par rapport à la durée des fuites : Exemple de fuites simulées

d’une durée de 5 jours

Pour étudier l’influence de la durée de fuite, nous présentons ici un exemple des deux fuites simulées avec

une durée de 5 jours. Les données sont analysées par un fenêtrage glissant de 100 jours pour détecter ces

fuites dans le résidu Zrésidu. Les 4 sources estimées en appliquant l’ICA sur le sous-espace résidu SVD

sont présentées dans la figure D.4. La fuite FS2 est estimée par la 2e source ICA et la fuite FS1 par la

3e source. Le résidu obtenu avec i2 = 1 permet alors une bonne séparation des deux fuites D.5.
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Fig. D.4: Les 4 sources ICA estimées pour les fuites FS1 et FS2 avec une durée de 5 jours,

analysées par un fenêtrage glissant de 100 jours. Les fuites FS2 et FS1 apparaissent

respectivement sur les 2e et 3e sources.
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Fig. D.5: La projection, ydet(x), du résidu Zrésidu sur l’axe de distances pour une zone tempo-

relle. Np = 100 ∗ 12. Les fuites FS1 et FS2 sont très bien séparées.
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D.2 Analyse des données d’Oraison

D.2.1 Sources ICA pour m = 1, p = 6, pour l’analyse globale des données

enregistrées sur le site d’Oraison

Nous avons vu qu’une analyse des données entières enregistrées sur le site d’Oraison ne permet la loca-

lisation des fuites artificielles, L1, L2 et L3 sur les sources (figure 3.16 à la page 115). Même en posant

plusieurs sources à estimer par l’ICA, nous n’arrivons pas à localiser les fuites artificielles, L1, L2 et L3

sur les sources à cause de leurs faible énergie par rapport aux données entières. La figure D.6 montre

un exemple de l’estimation de 6 sources par ICA sur le résidu Yrésidu mais les fuites artificielles ne sont

toujours pas identifiées sur les sources.
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Fig. D.6: Sources obtenues dans la deuxième étape de l’algorithme en appliquant l’ICA pour

estimer 6 sources sur le résidu Yrésidu sans fenêtrage glissant en temps. Les fuites

artificielles à cause de leur faible énergie ne sont toujours pas identifiées sur ces sources.
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D.2.2 Résultats de l’algorithme de séparation de sources pour les données

d’Oraison avec différents prétraitements.

Le tableau de la figure D.7 présente un résume des résultats obtenus en l’appliquant l’algorithme SVD-ICA

avec différents prétraitements et dans différentes orientations des données d’Oraison. Cette comparaison

ici est faite sur le résidu obtenue en termes des fuites artificielles. Après avoir fait la normalisation,

nous pouvons appliquer l’opérateur de gradient spatial. Le gradient spatial consiste à prendre le gradient

pour chaque profil sur toute la longueur de la fibre. Le gradient spatial atténue les phénomènes variant

lentement en distance comme la réponse du sol ainsi que les précipitations. En appliquant ce prétraitement,

la première étape de SVD dans l’algorithme SVD-ICA pourra être évitée. Dans un deuxième temps,

nous avons essayé également d’appliquer l’algorithme SVD-ICA sur les données transposées. Dans cette

orientation les sources estimées seront en fonction du temps. Les résultats ont été analysés en termes

de localisation spatiale et temporelle des fuites artificielles ainsi qu’en termes de puissance relative des

fuites artificielles et des drains dans le résidu Zrésidu. Il a été retrouvée que les données traitées dans leur

orientation originale (les sources SVD et ICA en fonction de la distance) et le prétraitement de gradient

spatial donne des meilleurs résultats.

Fig. D.7: Sommaire général des résultats d’application d’algorithme SVD-ICA pour les données

Oraison en utilisant différents prétraitements et différentes orientations des données.
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D.3 Analyse des données de Kembs

D.3.1 Sources ICA pour l’analyse globale avec m = 0, p = 7.

Les 7 sources ICA obtenues en appliquant l’algorithme SVD-ICA avec m = 0 et p = 7 sans fenêtrage

glissant en temps sont montrées dans la figure D.8. Comme remarqué lors de l’analyse avec 4 sources ICA

(figure 3.26 à la page 125), les différents phénomènes ne sont pas très bien séparables même si on estime

plus de sources avec l’ICA.
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Fig. D.8: Sources obtenues dans la deuxième étape de l’algorithme en appliquant l’ICA pour

estimer 7 sources sur le résidu Yrésidu sans fenêtrage glissant en temps.
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D.3.2 Sources ICA pour l’analyse par fenêtrage glissant de 14 jours pour la

période entre 29 avril et 13 mai 2007.

Nous présentons ici les sources ICA obtenues en posant p = 4 et p = 5 pour les données de Kembs

analysées par fenêtrage glissant de 14 jours pour la période entre 29 avril et 13 mai 2007. Les 4 sources

ICA avec m = 0 et p = 4 sont montrées dans la figure D.9 ainsi que les 5 sources obtenues avec m = 0

et p = 5 dans la figure D.10. Par rapport à l’information qui a été récupérée en posant p = 3 (cf. figure

3.27 à la page 126), aucune information complémentaire n’est pas obtenue en augmentant le nombre de

sources à estimer.
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Fig. D.9: Sources obtenues par l’application de l’ICA (pour estimer p = 4 sources) pour les don-

nées de Kembs avec un fenêtrage glissant en temps de 14 jours. Les sources montrées

ici sont celles qui ont été obtenues dans la 2e fenêtre temporelle (du 29 avril au 13 mai

2007).
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Fig. D.10: Sources obtenues par l’application de l’ICA (pour estimer p = 5 sources) pour les

données de Kembs avec un fenêtrage glissant en temps de 14 jours. Les sources

montrées ici sont celles qui ont été obtenues dans la 2e fenêtre temporelle (du 29 avril

au 13 mai 2007).

201



ANNEXE D. Annexes relatives au chapitre 3

D.3.3 Analyse avec un fenêtrage glissant de 40 jours.

A ce stade, nous ne sommes pas en mesure à donner une valeur empirique pour la taille de la fenêtre

d’analyse pour les données de Kembs. Un exemple d’analyse par fenêtrage glissant de 40 jours est présenté

ici. Les figures D.11 à D.13 montrent les 4sources ICA obtenues en appliquant l’algorithme SVD-ICA

avec m = 0 et p = 4 pour différentes périodes d’analyse de 40 jours entre 15 avril et 13 août 2007.

Les différentes anomalies énumérées dans le tableau 3.2 (page 128) sont identifiées à nouveau pendant

les différentes périodes d’analyse. En plus, il existe des anomalies qui sont identifiées sur une fenêtre

d’analyse mais pas pour les autres fenêtres d’analyse. Par exemple, les anomalies autour de 0.844 km et

0.882 km existent sur la première période d’analyse entre 15 avril au 25 mai (cf. figure D.11(b)) mais pas

sur les autres périodes d’analyse (cf. figures D.12 et D.13).
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Fig. D.11: Sources obtenues par l’application de l’ICA (pour estimer p = 4 sources) pour les

données de Kembs avec un fenêtrage glissant en temps de 40 jours. Les sources

montrées ici sont celles qui ont été obtenues dans la 1e fenêtre temporelle (du 15 avril

au 25 mai 2007).
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0.6 0.8 1 1.2 1.4
−3

−2

−1

0

1

2

3

4

Distance (km)

(c) 3e source ICA, ṽ3.
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Fig. D.12: Sources obtenues par l’application de l’ICA (pour estimer p = 4 sources) pour les

données de Kembs avec un fenêtrage glissant en temps de 40 jours. Les sources

montrées ici sont celles qui ont été obtenues dans la 2e fenêtre temporelle (du 25 mai

au 04 juillet 2007).
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Fig. D.13: Sources obtenues par l’application de l’ICA (pour estimer p = 4 sources) pour les

données de Kembs avec un fenêtrage glissant en temps de 40 jours. Les sources

montrées ici sont celles qui ont été obtenues dans la 3e fenêtre temporelle (du 04

juillet au 13 août 2007).
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Annexe relative au chapitre 4

E.1 Analyse des données du contre-canal de Kembs

Les hypothèses faites pour la méthode discutée dans le chapitre 4 (section 4.2) ne sont pas valables pour

les données enregistrées sur le site de Kembs. Premièrement, comme nous avons vu, Kembs est un cas

extrême avec plusieurs anomalies. L’hypothèse d’avoir beaucoup plus de zones singulières que des zones

singulières n’est pas nécessairement justifiable ici. Deuxièmement, le fait que la fibre de contre canal est

trop proche de l’eau, parfois immergée, ne permettra pas une bonne distinction entre les singularités et

les non-singularités avec la définition de dissimilarité proposée dans la section 4.2.

Nous présentons ici quelques résultats d’analyse des données de Kembs avec la méthodologie du chapitre

4 sans pourtant d’être capables à conclure sur la validité des résultats.

Lors de l’analyse des données de Kembs dans le chapitre 3, nous avons identifié une zone d’anomalies

autour de x2 = 0.843 km. Nous considérons cette zone comme un exemple de singularité et, par le même

raisonnement, la zone x1 = 0.742 km comme un exemple de zone non-singulière. Les profils journaliers de

température pour ces deux zones sont montrés dans la figure E.1 avec des lignes continues. Les sous-espaces

signaux correspondant à ces zones sont également affichés en lignes pointillées. Nous constatons que pour

aucune de ces deux zones, le vecteur de référence n’est pas identique au profil journalier correspondant.

Au contraire de ce qui était prévu, la zone présumée singulière présente moins de déviations par rapport

à la référence que la zone non-singulière. Ce qui nous amène à conclure que le vecteur de référence étant

plus proche des signatures de zones singulières, le site présente plus de zones singulières que des zones

non-singulières. La mesure de dissimilarité alors ne fera pas ressortir les zones singulières. En revanche,

selon cette interprétation, une mesure de similarité caractérisera mieux les singularités. La mesure de

dissimilarité obtenue pour toute la période d’analyse est présentée dans la figure E.2 en fonction de la

distance (m) et du temps (jours). Nous pouvons constater que plusieurs zones sont mise en évidence,

plus particulièrement une zone marquée par la double flèche apparâıt quasiment toujours. Ceci est mis en

évidence aussi si nous affichons la dissimilarité di(x) pour 4 jours non-consécutives choisis arbitrairement

(figure E.3). Nous ne sommes pas encore capables d’associer une notion physique à cette zone comme

pour les autres anomalies existantes sur le site de Kembs. Il est intéressant de noter que sur la deuxième

fenêtre de cette figure, nous récupérons l’anomalie autour de 0.843 km (cf. figure E.3 marquée par flèche),

alors que dans les autres fenêtres, nous la voyons pas.

Les résultats obtenus sont alors inexploitables et l’étude pour le site de Kembs reste incomplète.
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Fig. E.1: Lignes continues : Profils de température enregistrés sur 24 heures à 2 distances diffé-

rentes pour le contre-canal sur le site de Kembs. La zone présumée non-singulière est x1

(0.742 km) et la zone présumée singulière est x2 (0.843 km). Lignes pointillées : Yi
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Fig. E.3: La mesure de dissimilarité di(x) pour 4 jours. De haut en bas : 23 avril, 14 mai, 13

juin et 12 août. Plusieurs zones sont mises en évidence. Notamment la zone marquée

par la double flèche apparâıt toujours. La flèche simple marque la distance 0.843 km,

la zone présumée de singularité.
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RÉSUMÉ

Ce travail de thèse aborde un problème de la détection des fuites d’eau dans des digues en terre. L’écoule-

ment préférentiel, un indicateur de destruction interne, résulte dans une anomalie thermique. Les capteurs

DTS basés sur la fibre optique offrent une solution efficace pour les mesures spatio-temporelles de tem-

pérature. Les données thermométriques sont influencées par différents facteurs comme la réponse du sol,

les variations saisonnières, l’environnement géomécanique, etc. Afin d’écarter des phénomènes comme les

précipitations, nous proposons un critère basé sur le skewness et le kurtosis. La détection des fuites étant

formulée comme un problème de séparation de sources, nous présentons un système basé sur la SVD et

l’ICA pour séparer les informations utiles liées aux fuites des autres facteurs. Dans le cas où le nombre

d’acquisitions en temps est limité, nous proposons un détecteur de singularités exploitant les dissimilarités

entre les mesures journalières de température aux différentes distances.

MOTS-CLÉS

détection des fuites, mesures thermométriques, capteurs à fibre optique, analyse en composantes indé-

pendantes, décomposition en valeurs singulières, statistiques d’ordre supérieure, surveillance

ABSTRACT

The aim of this research is to address the problem of leakage detection in embankment dikes. Significant

flow of water through the dike, an indicator of internal erosion, results in a thermal anomaly. The measu-

rement of temperature is therefore capable of revealing information linked to leakage. Fiber optic based

distributed temperature sensors present en economically viable solution for recording spatio-temporel

temperature data. The data are influenced by several factors amongst them the leakages, the response of

the near surface, the seasonal variations, geomechanical environment, etc. In order to remove phenomena

like precipitations, we propose a criterion based on skewness and kurtosis. Formulating leakage detection

as a source separation problem, firstly, we present a system based on SVD and ICA for the separation

of useful information relevant to the leakages from other “non relevant” factors. Secondly, for the case of

limited acquisitions, we propose a singularity detector exploiting the dissimilarity of daily temperature

variations at different distances.

KEY WORDS

leakage detection, temperature measurements, fiber optic sensors, independent component analysis, sin-

gular value decomposition, higher order statistics, surveillance




