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Introduction générale

« Tout ce que je sais, :c'est que je ne sais rien » Socrate

La société actuelle est tres orientée vers la technologie et dépend ainsi de la disponibilité, la
sécurité et la fiabilité de technologies de plus en plus complexes. Cependant, la maitrise parfaite
de ces systémes reste un sujet important et ouvert. Afin de satisfaire le bon fonctionnement, le
diagnostic de défaut « Fault detection and isolation FDI » apparait ainsi comme une nécessité
qui consiste a identifier les causes du défaut a partir des symptomes ou signaux pergus afin

d'éviter toute propagation de ce défaut. Ce dernier peut occasionner notamment :

1. Un arrét de fonctionnement du systeme,
2. Des dégats matériels,
3. La pollution de I’environnement,

4. Des dangers pour l'utilisateur.

Le diagnostic de défauts est, en fait, ’ensemble des actions mises en ceuvre pour détecter,
localiser et identifier tout dysfonctionnement sur un systeme. Ceci peut se faire a partir des
informations pouvant étre récupérées du systeme, telles que les mesures fournies par les
capteurs, les sorties calculées par les contrleurs, et les connaissances sur la structure ou le
modele du systeme. Parmi les intéréts du diagnostic de défauts figure l'optimisation des
opérations de maintenance, la minimisation de I’arrét du service, I’assurance d’une bonne qualité
du produit, ainsi que la reconfiguration de la commande.

La conception d'un systéme de diagnostic performant n'est, cependant, pas une tache facile a
réaliser, puisque la majorité des systémes réels sont de nature non-linaire faisant intervenir un
grand nombre de variables et travaillant dans un environnement entaché de bruit, et affecté par
différents types de perturbations. Depuis des années, un grand nombre de chercheurs se sont
intéressés a la résolution du probléme de diagnostic des défauts. On trouve ainsi plusieurs études
dans la littérature qui proposent différentes techniques de diagnostic de défauts. D’une facon
générale, on peut décomposer les méthodes de diagnostic en deux grandes familles : des
méthodes basées sur le modele, et des méthodes basées sur les données récupérées a partir du
systeme. Cependant, la complexité des systemes industriels rend difficile, voire impossible,
I’obtention d’un modele fondamental exact et précis représentant le systeme dans toutes les
conditions de fonctionnement afin de 1’utiliser pour réaliser un diagnostic de défaut par modele.
D’un autre coté, la technologie moderne nous offre un grand bénéfice puisqu’elle fournit un

grand nombre d’informations (données) mais dont I’analyse n’est pas évidente, ce qui explique
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le recours a des méthodes de diagnostic de défauts basées sur les données. En plus la nature des
signatures(ou symptomes) de défauts qui sont des grandeurs aléatoires rend la détection d’une
différence éventuelle entre la signature nominale et celle mesurée ne peut pas se faire facilement

avec les méthodes déterministes.

Pour ces raisons, I’intérét des industriels pour les méthodes de diagnostic de défauts dirigées par
des données notamment celle de D’intelligence artificielle (réseaux de neurones, systemes
experts,..) prend de plus en plus d’ampleur. L’intelligence artificielle a pour but d’¢élaborer des
systtmes ayant des capacités intellectuelles comparables a ’homme capable de prendre des
décisions d’une manieére automatique dans 1’environnement perg¢u. Dans ce vaste domaine, on
trouve un axe de recherche assez important qui est 1’apprentissage automatique « Machine
Learning » (Ao et al., 2010) qui permet de bien comprendre un phénoméne ou un systéme
illustré par un nombre limité d’exemples de données afin de construire des modeles pouvant étre
appliqués a des nouvelles observations (exemples). Dans cette these, la méthode d’intelligence
artificielle stochastique Machines a Vecteurs Supports (ou Séparateur a Vaste Marge, Support

Vector Machines, SVM) est utilisée pour la conception des méthodes de diagnostic avancées.

La méthode SVM est issue de la théorie de 1’apprentissage statistique (Vapnik, 1998) introduite
par Vapnik dans les années 90 (Boser et al., 1992). Elle a été congue au départ pour trouver un
discriminateur optimal entre deux classes de données, et a été ensuite étendue pour le cas de la
régression. La capacité de généralisation, et I'aspect stochastique ont favorisé I'utilisation de cette
méthode d'apprentissage statistique pour le diagnostic de défauts. Dans ce cas, le diagnostic de
défaut est assimilé a un probléme de classification (en deux classes : normale et anormale). Dans
cette méthode, le choix et I’extraction des caractéristiques représentatives de chaque défaut
représentent 1'étape la plus importante afin d’étre sensible aux symptomes du défaut et d’obtenir

ainsi un systeme de diagnostic réactif et précis.

Ce travail contribue a développer une nouvelle approche originale de diagnostic de défauts assez
performante en termes de précision, temps de détection et permettant un pourcentage quasi nul
des fausses alarmes. La méthode SVM est utilisée en premier choix pour la détection et
I’isolation de défaut. Dans certains cas, la modélisation par SVM pour la régression « SVR » est
réalisée en parallele afin d’ajouter des estimations au vecteur de mesure. Dans d’autres cas, une
combinaison avec des méthodes basées sur le modele (principalement 1’observateur a grand
gain) a été nécessaire afin de garantir une bonne isolation de défaut. Cette stratégie est appliquée
aux systémes réels a I’échelle de laboratoire/pilote dans le cas d’un réacteur chimique, et en

simulation dans le cas de procédé de traitement des eaux usées et du systeme éolien.
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Ce mémoire est organisé comme suit :

Le premier chapitre est dédi¢ a la revue des méthodes de diagnostic et leurs applications suivie
d’une présentation de la théorie des méthodes utilisées dans cette theése, a savoir la méthode

SVM, SVR, et quelques observateurs non linéaires.

Le deuxiéme chapitre concerne la premiere application de cette thése qui est le systeme de
traitement des eaux usées « Waste Water Traitement Process WWTP ». Ce chapitre présente
tout d’abord le procédé et son modele utilisé pour la simulation. Ensuite, la méthode SVR est
utilisée pour la modélisation (entrée/sortie) de certaines variables clés. La méthode SVM est
¢galement utilisée pour le diagnostic de défaut dans ce systéme en utilisant les variables estimées
par SVR en plus des variables mesurés en ligne. Enfin, quelques résultats de simulation sont

discutés.

Le troisiéme chapitre est consacré au systeme éolien « Wind Turbine » en appliquant la
méthode SVM et un observateur de type Kalman pour le diagnostic de défaut. On utilisera un
benchmark disponible sur internet pour cette application. La stratégie proposée dans ce chapitre
par ’auteur de cette theése (Laouti et al., 2011a) a démontré son efficacité en se classant premiere
par rapport a 12 autres méthodes lors d’une compétition internationale, organisée par la société

kk-electronic, sur le diagnostic de défaut dans les éoliennes .

Le quatriéme chapitre présente ’application de la méthode SVM (classification et régression)

aux réacteurs chimiques parfaitement agités « Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR ».

Dans chaque application, une revue des méthodes de diagnostic employées dans le domaine en
question est présentée ainsi que le systéme et son modele. Par la suite la maniere choisie pour

appliquer les SVM est définie et les résultats de simulation sont discutés.

Le mémoire se termine par une conclusion générale résumant les contributions de la thése et
présentant les perspectives de recherche que je souhaite poursuivre dans ’avenir ainsi que

quelques réflexions sur ces prochaines voies de recherches.
Parmi les contributions de cette thése on cite :

1. Une revue de la méthode SVM et ses applications pour le diagnostic de défauts.
2. La combinaison entre une méthode de diagnostic basée sur les données « SVM » avec une
méthode basée sur le modele « Observateur » afin de tirer profit des avantages de chaque

méthode.



3. L’application de la méthode SVM dans trois procédés différents : un réacteur parfaitement
agité, un systéme ¢olien et un systeme de traitement des eaux usées.
4. Un capteur logiciel basé sur SVM régression « SVR » est développé et sa capacité de

prédiction et de généralisation face a un environnement bruité et assez perturbé est étudice.



CHAPITRE 1 : Diagnostic de défauts et
théorie des Machines a Vecteurs de
Supports






Dans ce chapitre, nous présentons d’une maniere simplifiée les concepts basiques de diagnostic
de défauts, et les fondements théoriques des méthodes utilisées dans cette these telles que les

Machines a Vecteurs Supports SVM, Observateurs, Analyse en Composantes Principales, ... etc.
I.1. Généralités

La recherche constante d’une meilleure compétitivité pousse les entreprises a produire des
machines ayant une grande fiabilité et disponibilité. Cependant, un systeme quelle que soit sa
modernité et sa robustesse, est affecté par des dysfonctionnements qui peuvent compromettre son
bon fonctionnement. Il apparait donc nécessaire d’identifier rapidement les changements

inattendus (défauts).

Dans cette premicre partie, nous allons d'abord présenter les principes de diagnostic de défauts et

quelques définitions de la terminologie dans ce domaine.

I.1.1. Terminologie en matiere de diagnostic

Partant du fait que le diagnostic de défaut est réparti sur plusieurs domaines technologiques, un
comité technique SAFEPROCESS de la Fédération internationale de contrdle automatique IFAC
a essay¢ de proposer une terminologie unifiée (Isermann and Ballé, 1997). La terminologie

définie par ce comité sera utilisée dans ce mémoire :

Défaut : Ecart non autorisé d'au moins une propriété caractéristique ou variable du systéme a

partir du comportement acceptable / habituelle /standard du systéme.

Panne : L’interruption permanente d'une capacité du systeme pour effectuer une fonction requise

dans des conditions de fonctionnement spécifices.

Dysfonctionnement : L’irrégularité¢ intermittente dans l'accomplissement de la fonction

souhaitée du systeme.

Détection de défauts : Détermination de défauts présents dans un systeme et l'heure de

détection.

Isolation des défauts : Détermination du type, de 'emplacement et du temps de détection d'un

défaut. Cette étape suit I’étape de détection de défauts.

Identification de défauts: Détermination de la taille et variation dans le temps du

comportement d'un défaut. Cette étape suit 1’étape de 1’isolation de défaut.
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Diagnostic des défauts : Détermination du type, de la taille, de 1'emplacement et du temps de
détection d'un défaut. Cette étape suit la détection de défaut et inclut I’isolation et 1'identification

de défaut.

Résidu : L’indicateur de défaut, basé sur les écarts entre les mesures et un modeéle basé sur des

calculs d'équations.
Symptome : Le changement d'une grandeur observable du comportement normal.

Surveillance : C’est une tdche continue en temps réel déterminant les conditions possibles d'un

systéme physique, tout en reconnaissant et en indiquant des anomalies du comportement.

Supervision : La surveillance d'un systéme physique tout en prenant des actions appropriées

pour maintenir le fonctionnement dans le cas de défauts.

Sécurité : Aptitude d'un systetme a ne pas causer de danger pour les personnes, le matériel ou

pour I'environnement.

Modéle quantitatif : Utilise des relations statiques et dynamiques entre les variables du systéme
et des parametres afin de décrire le comportement d'un systeme en terme quantitatif

mathématique.

Modéle qualitatif : Utilise des relations statiques et dynamiques entre les variables du systéme
et des parametres pour décrire le comportement du systeme en termes qualitatifs tels que les

causalités ou les regles.
Pour plus de détails voir (Isermann, 2011, Isermann, 2006).

En résumé, le diagnostic de défaut consiste a détecter, isoler et estimer le défaut. La détection
du défaut détermine I’instant d’apparition d’'un mauvais fonctionnement dans le systeme, tandis
que P’isolation du défaut consiste a cerner (identifier) les causes ou les sources de défaut afin de
dire s'il s'agit d'un défaut de type capteur, actionneur ou procédé, et ’identification du défaut

donne une estimation de certaines caractéristiques du défaut telle que son amplitude.

Le role de diagnostic de défaut est d’assurer la sécurité et le fonctionnement optimal du systeme
par I’indication de tout état non désiré (ou statu hors contrdle) permettant ainsi d’éviter tout
dommage ou accident. Généralement, le diagnostic de défauts se fait en ligne. Les taches de

détection et de localisation sont accomplies parallelement ou bien une tache déclenche l'autre.



Nous pouvons souligner que le terme « diagnostic » a une origine médicale, qui signifie trouver

les causes de la maladie (défaut) a partir des symptomes pergus (les signes observables).

I.1.2. Le principe de détection de défaut

La Figure 1.1 montre un schéma global du fonctionnement d’un systéme pouvant étre affecté par
différents types de défauts. Comme c’est le cas dans la plupart des systémes industriels, ce
procédé est régulé en boucle fermée avec un contréleur dont 1’objectif est de maintenir la sortie
Y le plus proche possible de la consigne Y.t Des instruments de mesure transmettent les
données acquises englobant les entrées et les sorties mesurées ainsi que la sortie du controleur
vers l'organe de détection et de diagnostic de défauts. En plus de ces données, le module de
diagnostic de défaut utilise un modele (fondamental ou statistique) pour réaliser la surveillance

du systeme et informer le module de reconfiguration de la présence de défauts.

|

Module de Modéle Module de détection et
reconfiguration diagnostic de défaut
Défauts
Yref ) ) Défauts ™~
” Vi NV N y
Contréleur Actionneurs Procédé Capteurs | [

Figure 1.1 Architecture du fonctionnement d’un systéme avec une commande tolérante aux

défauts

Le bloc de reconfiguration permet de garder le systéme dans 1’état désiré par le réglage des
parametres du controleur ou par une adaptation d’une nouvelle loi de commande (Blanke et al.,
2006, Blanke et al., 2003, Prakash et al., 2002). On note qu’il existe plusieurs méthodes de
reconfiguration, toutefois elles ne seront pas discutées dans ce mémoire. Le but de la
reconfiguration est de continuer a faire fonctionner le systtme tout en maintenant les
performances/conditions de sécurité requises malgré la présence de dysfonctionnement dans

l'attente d'une opération de maintenance (Patton, 1997).

Afin de réaliser le diagnostic des défauts, une premiere approche consiste a dupliquer les
composants d'instruments de mesure pour augmenter la fiabilité. Cela nous permet de choisir la

mesure saine a partir des mesures disponibles. Cette approche s’appelle la redondance



matérielle. Elle est utilisée dans le diagnostic, surtout dans le domaine aéronautique, mais elle
entraine une augmentation des colts et une réduction de I’autonomie du systeéme. La deuxi¢me
approche, qui est la redondance analytique, est trés intéressante a la fois sur le plan financier et
technique puisqu’elle se base uniquement sur 1’exploitation de relations existantes entre les
différentes variables mesurées ou estimées. Apres la collection des données, on essaie d’extraire
les informations utiles a partir de ces données, en d’autres termes, de convertir ces données
brutes en quelque chose de significatif pour des objectifs bien précis. Le processus de détection
de défauts proprement dit est donc composé essentiellement de deux phases (Chow et al., 1982) :

génération de résidus suivie par I’analyse de résidus, comme le montre la Figure 1.2

U Y
Systeme ]

Décision sur

\ -, . Reésidus . le défaut
Modele Génération de Evaluation des
résidus residus

Figure 1.2 Schéma classique de détection des défauts

Génération des résidus : Cette étape consiste a créer un signal calculant la différence entre la
sortie réelle et celle estimée. Le résidu est nul (ou négatif dans certaines méthodes) dans le cas
du fonctionnement normal, et en cas de dysfonctionnement, il sera proportionnel a la gravité du

défaut.

Evaluation des résidus : Cette phase permet d'analyser les indicateurs de défaut générés et de
définir un seuil (fixe, adaptatif, ou statistique) qui va décider de l'instant de changement d'état de
fonctionnement du systéme. En effet, dans le cas réel, les bruits de mesure, les imprécisions de
modélisation et les perturbations ne sont pas des grandeurs déterministes mais de nature aléatoire
car ils vont introduire des variations imprévisibles sur le systéme. Cette étape est donc capitale

afin de diminuer les taux de fausse alarme ou de non détection.

1.1.3. FDI en boucle ouverte et en boucle fermée

Un défaut agit d’'une manicre différente sur le systeme dépendamment si le fonctionnement (de
la commande) est en boucle ouverte ou en boucle fermée. I influence les sorties et/ou les entrées

mesurables et/ou les parametres internes du systeme ou les variables d’états non mesurables.
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Lorsqu’un systéme ou procédé fonctionne en boucle ouverte et qu’un défaut apparait, ce dernier
va influencer la sortie Y par un écart (offset) AY. Par contre, dans le cas de procédé fonctionnant
en boucle fermée, la sortie risque de ne montrer qu’une faible déviation qui disparait
rapidement, surtout si un contrdleur de type intégral est utilisé pour asservir cette sortie
(contrdleur PI). En revanche, la variable d’entrée manipulée U va montrer un offset permanent
AU. 1I est a souligner que la sortie est également affectée par des bruits, perturbations et des

variations dans U. Cela rend la tache de diagnostic tres difficile.

On note également que les défauts peuvent apparaitre de différentes fagons, d’une maniere
brusque (c’est le cas d’une coupure de phase dans un moteur électrique), d’une fagon progressive
(on parle d’une dérive lente, c’est le cas d’encrassement) ou d’une fagon intermittente qui

apparait selon les conditions de fonctionnement (température, pression, concentration...).

I.1.4. Domaines concernés par la FDI

La communauté de l'automatique a établi un cadre théorique bien fondé pour le diagnostic de
défaut pour les systemes linéaires (Nyberg, 1999, Chow et al., 1982) et non linéaires (Ding,
2008). Une revue détaillée des techniques développées pour le diagnostic de défauts est donnée
dans (Venkatasubramanian V. et al., 2003) et un grand nombre d'applications en ingénierie

jusqu'en 1996 est fourni dans (Isermann and Ballé, 1997) .
Dans cette littérature, nous pouvons citer les applications suivantes :

. Procédés chimiques : (Caccavale et al.,, 2011, Verron, 2007, Pierri et al., 2008a,
Chetouani, 2006, Ram Maurya et al., 2004)

. Moteurs, machines et roulements : (Verucchi et al., 2008, Ding, 2008, Isermann,
2005)

. Eoliennes : (Wei, 2010, Dolan, 2010), Donders, 2002)

. Procédé de traitement des eaux usées: (Baggiani and Marsili-Libelli, 2009,
Wimberger and Verde, 2008, Tharrault, 2008)

. Turbine a gaz industrielle : (Simani et al., 2003)

. Systéme hydraulique : (Ding, 2008, Hammouri et al., 2002)

. Industrie automobile : (Arnanz et al., 2011,Saludes Rodil et al., 2009, Svard and
Nyberg, 2010)

. Réseau de distribution électrique : (Mohamed and Rao, 1995)

. Robot manipulateurs : (Paviglianiti et al., 2010)
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. Circuit électronique analogique : (Mohsen and El-Yazeed, 2004)
. Systeme de controle du vol d’avion : (Hajiyev, 2012)
. On peut trouver aussi une revue détaillée sur le diagnostic de défauts appliqué sur les

systtmes de chauffage, ventilation, et climatisation : (Katipamula and Brambley,

2005).

I.1.5. Performances des techniques FDI

Afin d'évaluer la performance d'une technique de diagnostic de défauts ou la comparer avec

d’autres méthodes, il faut définir certains critéres de performances a respecter:

1. Larapidité de détection du défaut.

2. La minimisation de fausses alarmes

(98]

La robustesse de la méthode face a la présence de bruit, perturbation et erreur de
modélisation.
L’adaptation face aux variations du procédé.

La capacité a identifier des défauts multiples.

4
5
6. La capacité a manipuler différents types de défauts (actionneur, capteur, procédé).
7. La diagnosticabilité ou la capacité de distinction entre les différents défauts.

8. La sensibilité face a des petits défauts.

9. La précision de la localisation.

10. La convenance par rapport aux systemes réels généralement non linéaires.

11. L aptitude a inclure la commande tolérante aux défauts.

12. La simplicité d'implémentation et d'utilisation.
I1.2. Les méthodes de diagnostic

Des chercheurs de domaines variés ont essayé de réaliser la tiche de diagnostic pour différents
systémes en apportant leur connaissance et outils de certains domaines de recherche. Cela

conduit a I'enrichissement de méthodes de diagnostic.

Certains chercheurs décomposent les méthodes de diagnostic en 3 catégories (Isermann, 2011,
Ping, 2011, Verron, 2007, Frank et al., 2000). Dans cette these, les approches de diagnostic de
défauts sont décomposées en deux grandes catégories, comme proposé par (Zhang and Jiang,

2008) et (Venkatasubramanian V. et al., 2003a) :
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1. Schémas basés sur le modele (Venkatasubramanian V. et  al,
2003a,Venkatasubramanian et al., 2003b)

2. Schémas basés sur les données (sans modele a priori) (Venkatasubramanian, 2003c)

Ces approches sont brievement discutées dans les paragraphes suivants.

1.2.1. Méthodes a base de modéle explicite

Les méthodes basées sur un modele explicite utilisent un modele décrivant les relations
fondamentales gouvernant le systeéme afin de générer des symptomes de défauts (Simani et al.,
2003). Ces méthodes ont de nombreux avantages car elles permettent d’identifier le type du
défaut et de remonter a la source du défaut pour différentes classes de systemes. La plupart des
méthodes a base de modele reposent sur le concept de redondance analytique qui consiste a
vérifier la cohérence entre le comportement simulé du modele et celui réellement observé, d’ou
la nécessité d’avoir un modele détaillé et suffisamment précis du systeme afin d'avoir des
résultats satisfaisants. Ceci est réalisé en générant des résidus qui permettent a leur tour de
détecter un écart entre le comportement défectueux et le comportement normal du systéme.
Plusieurs méthodes sont envisageables pour I’obtention de résidus a partir de modeles
analytiques (Figure 1.3). On peut citer par exemple les méthodes par estimation de parametres,

par estimation d'état, ou par espace de parité.

[ Meéthodes de détection et de }

diagnostic de defauts

[ Meéthodes basées sur ] Méthodes basées surles
le modéle \ données
[ Méthodes quantitatives ] [ Méthodes qualitatives ]

Espace de Modéles Hiérarchie

d’abstraction

Estimation
simultanée
etat/parametre

Estimation || Estumation de
d’ctat parametre

harite causales

Graphes Physiques [:
structures qualitatives Structurelles

Basee sur un Moindres Analyse de Basée sur :
observateur carrées/ 1‘ég1‘e'.ssi011 I’espace Arbre de Fonctionnelles
ou/sur un Moindies d’état / ou sur defaillance
filtre de carrées I’espace de
Kalman récursifs sortie

Figure 1.3 Schéma de classification des méthodes de diagnostic de défauts basées sur le

modéle
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e Approche par estimation de parametres :

Partant de 1'ildée qu'un défaut se refléte dans les parametres physiques du systeme, des méthodes
d'estimation paramétriques sont utilisées pour estimer la valeur actuelle de ces parametres. Le
résidu est ainsi calculé a partir de 1'écart entre la valeur des parameétres estimés et celle de
références obtenue dans le cas sans défaut (Simani et al., 2003, Gertler, 1998, Fuente et al.,

1996).
e Approche par espace de parité :

Cette technique se base sur la réécriture des équations d'état et de mesure de telle sorte que seules
les variables connues (entrées et sorties) sont autorisées a apparaitre. Ces variables connues sont

ensuite utilisées afin de construire un résidu indicateur de défaut.

A2)
B(2)

Soit le modéle G,, = Iil(z

Alz)
B(Z)

décrivant le systeme G, = . Ainsi le résidu peut étre défini

comme suit :

I A(z)_;l(z) (2 .
(2) {B(Z) E(Z)} (=) (1)

Plusieurs travaux ont utilisé¢ cette méthode pour le diagnostic de défauts (Gustafsson, 2007,
Gertler, 1998) ou ont combiné cette méthode avec la méthode d’estimation de parametre

(Isermann, 2005).
e Approche par estimation d'état (observateur)

La construction des observateurs d’état représente une des techniques les plus employées dans
I’approche basée sur le modele (Ding, 2008, Pierri et al., 2008b, Li et al., 2008, Isermann, 2006,
Simani et al., 2003, Venkatasubramanian V. et al., 2003a, Lootsma, 2001, Lootsma, 1999). La
redondance analytique est obtenue grace aux états estimés a partir d’un modele adéquat et d’un
ensemble de mesures appropriées. En comparant les variables estimées et mesurées, un ensemble
de signaux (résidus) sensibles aux défauts est généré. Ces résidus sont ensuite analysés pour

détecter et/ou isoler le défaut.

Différents types d’observateurs ont été proposés dans la littérature pour les systemes linéaires et
non linéaires. Parmi les techniques les plus utilisées, on peut citer les observateurs a entrée
inconnue (Sotomayor and Odloak, 2005); les observateurs basés sur le placement de structure

propre « The eigen structure assignment approach » (Patton and Chen, 2000), les observateurs a
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mode glissant (Edwards et al., 2000) , le filtre de Kalman étendu qui a été initialement appliqué

pour la détection et I’isolation des défauts des systeémes non linéaires par (Huang et al., 2003).

Le probleme fondamental de détection et d’isolation des défauts de systémes non linéaires a été
introduit initialement par Frank (Frank, 1990). Depuis lors, plusieurs techniques ont été utilisées
pour les systemes non linéaires. Une revue sur les principales approches basées sur les
observateurs pour les systeémes non linéaires a été donnée par (Alcorta Garcia and Frank, 1997) .
Les auteurs dans (Hammouri et al., 2002), (De Persis and Isidori, 2001), (Kabore et al., 2000) et
(Hammouri et al., 1999) ont propos¢ une solution pour la détection et I’isolation des défauts des
systtmes non linéaires en combinant une approche géométrique de découplage avec les

techniques des observateurs non linéaires, notamment le grand gain.

Tout l'art de ces approches réside dans le choix du terme correctif et plus particuliecrement la
synthése de gain qui a pour objectif non seulement de s'assurer de la convergence de 1'estimation

vers la sortie réelle du procédé mais aussi le découplage par rapport aux autres défauts.

Dans cette thése on s’intéresse a deux types d’observateurs ; un observateur a grand gain et un
autre de type Kalman a cause de leur convergence exponentielle. L’observateur a grand gain
sera appliqué dans I’estimation d’état d'un réacteur chimique alors que I’observateur de type
Kalman trouvera son application dans le systeme ¢&olien. Un bref rappel de ces types

d’observateurs est donné ci-dessous.
L.2.1.1. Observateur a grand gain

Ce type d’observateur peut s’appliquer a une large classe de systtmes non linéaires qui

s’écrivent sous la forme suivante :
3,(0) = A4, (D), 5(0)x, + 7, (), 5(0),%,(0) + & (1)

&, (0) = A, (), 5@O)x, + v, @(@),50), 5,0, %, () + €, (1) (1.2)
&, (0) =y, (u(0), 5(1),x(1)) + &, (1)
Y1) =x,()=Cx

Ou x= [xl, ---,xq]r e R" est le vecteur d’état, x, =[x, -+, x, ] , u(t) est entrée, A (u,s)est une

matrice carrée de dimension k xk (g.k =n), s(t) est un signal connu, y =[l//1,---,wq]T sont des
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. « g e I s ors - T
fonctions non lin€aires et supposés différentiables, & =[¢,,---,&,]' est un vecteur non connu

borné, C=(7,,0,...,0).

Un observateur grand gain peut étre construit pour le systéme précédent en se basant sur les

hypothéses suivantes:

H1) y est globalement Lipschitz par rapport a x.

H2) Les matrices A4 (u(?),s(¢)) et leurs dérivées sont inversibles et bornées

H3) Les matrices A (u(t),s(?))sont différentiables par rapport au temps et leurs dérivées sont

bornées.

Dans ce cas, I’observateur grand gain du systeme (1.2) est donné par:
X = A(0),s(O)F +y (u(t),s(),5() + A" A,K(Ci - ) (13)

Ou K est une matrice de taille nxk tel que (Z + KC) est une matrice Hurwitz,

0 A u(@),s(r)) 0 0
0 0 Ay (u(1),s(1)) -+ 0
A(u(t),s() =| : : (L.4)
0 0 A, (), s(0)
0 0 0
vy (u, s, %)) O 0 - 0
: 2 . .
: 0 6 .
= . R = L
V/(u,t) Wq_l(u3srx1;"';xq_1) ) AH : 0 0 ( 5)
l//q(u,s,fc) o - o o
I, 0 0o - 0
0 A (u(),s(1)) :
A =| (L6)
0 0
0 Ay (u(1),s(1)) %% Aq—l (u(t),s(1))
07, 0 - 0
0 0 I, - 0
A=l o (L7)
0 0 0 I
0 0 0 0

0 est un parametre de réglage positif, I est la matrice identité de taille k x & .
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Théoreme: (basé sur les résultats donnés dans Farza et al., 1997, Gauthier et al., 1992)

Supposons que le systeme (1.2) satisfait les hypothéses H1), H2) and H3), alors:

|1%(6) = x(0)|| < e || %(0) — x(0)| + y2,,
Ou ¢, est la norme infinie (L*) de &(); >0, >0 et y>0 sont des constantes. Cela

implique que, si ¢ =0, alors, le systeme (I.3) est un observateur exponentiel du systeme (1.2).

L.2.1.2. Observateur du type Kalman

L’observateur de type Kalman a été initialement proposé par (Bornard et al., 1989) et
(Hammouri and de Leon Morales, 1990) pour une classe de systémes non linéaires ou la matrice
d’état peut dépendre du signal d’entrée, du signal de sortie ou du temps et toutes les entrées sont

régulierement persistantes. Ce systeme peut se mettre sous la forme :

x=Aw)x+ou) (1.8)
y==Cx
Ou yeR; xeR"; ueR"et@(u) est un vecteur qui dépend non linéairement de u.
Notons par ¢, (s,,), la matrice de transition, la solution unique de I’équation :
dg,(s,t
¢u (S 0) — A(M(S)).¢u (S,to) (1.9)
ds
Notons par G(u,t,,t,+¢) le Grammien d’observabilité relatif a I’entrée u sur ’intervalle
[to, tot t1]
Glu 2,2, +1,) = j¢j (t,1,)C"Cg, (t,1,)dt (1.10)

Iy

Ou C* représente la transposée de C.

Définition :

L’entrée ueR™ est dite réguliérement persistante pour le systéme (I.8)si 3t;,>0,F a; > 0,3

>0and 3 t) = 0 tels que Vs, :

A in(G(u’tO’tO +1 ))2 a,

m

A ax(G(u’tﬂ’tO +1 ))S a,

m

(L11)
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Ou 2, et i, représentent la plus petite et la plus grande valeur propre respectivement.

min

Théoréme: (Bornard and Hammouri, 1991)

Si u est régulierement persistante, alors pour tout 0 > 0, le systeme suivant :

(1.12)

= Aw)x+Gu)-R'C"(Cx - y)
R=—0R—-A"w)R-RAu)+C"C

est un observateur exponentiel pour (I.8). Le paramétre de réglage 0 détermine la vitesse de

convergence de 1’observateur qui est garantie si la matrice R est symétrique définie positive.

La particularité de 1’observateur de type Kalman est son gain variable donné par la résolution de

I’équation algébrique de Riccati.

1.2.2. Méthodes basées sur les données

La disponibilité d’une grande quantité des données ainsi que les inconvénients des méthodes
basées sur le modele (dus a la nécessité d’avoir un modele précis par exemple), ont encouragé la
croissance des méthodes de diagnostic basées sur les données. Ces méthodes peuvent permettre
des développements rigoureux des données disponibles (mesures historiques ou en temps réel)
méme dans le cas de systemes complexes, d’ou leur succes dans les applications industrielles.
Elles font appel a des procédures d'apprentissage et de reconnaissance de forme, a la logique
floue ou a l’intelligence artificielle (Frank and Koppen-Seliger, 1997) afin de générer les
symptomes de défaut qui seront analysés pour fournir la décision de diagnostic de défaut (Reiter,

1987).

Les méthodes basées sur les données sont appropri€es pratiquement pour n'importe quel type de
probléme pour lequel d'importantes quantités de données mesurées représentatives du
fonctionnement du systéme sont disponibles. Elles sont d’autant plus intéressantes lorsque le
modele mathématique du systéme n’est pas disponible, ce qui rend inutilisables les méthodes de
diagnostic basées sur le modele. L’ application de ces méthodes est réalisée en différentes étapes
d’acquisition et prétraitement des données, de modélisation/apprentissage et de validation. La
Figure 1.4 répertorie les différentes méthodes de diagnostic de défauts basées sur les données. Un

apercu des méthodes basées sur des données est donné dans (Venkatasubramanian, 2003).
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[ Méthodes basées surles ]

données

L T~

[ Methodes Quantitatives ] Meéthodes Qualitatives ]

Systeme
[Nl i R e
A4 \ . v v

ot - . anes expert :
Statistiques [ResealL\ de Neurones ] Reconnaissance [Anal\_-'se de tendanoe]

Logique de forme qualitative
floue Y
[ Analyse fiéquentielle et ]

Vv
Classifieurs statistiques : | [ACP/PLS temporelle-fiequentielle
SVM
Figure 1.4 Méthodes de diagnostic dirigées par les données
. Vérification de limites et tendances

La méthode la plus simple de supervision dans le cas d’absence de modé¢le est mono variable et
se base sur la vérification de limites (seuils) de la valeur de certaines variables mesurables telles

que : la pression, la température, la force, la vitesse et la position. Si cette valeur dépasse la zone

dy,, dY.
<Y<Y, et dIth <Y< d“;a" ), une alarme se déclenche. L opérateur doit

ensuite cerner le défaut (le localiser) afin de prendre les mesures nécessaires pour le retour a

de tolérance ( Y,

min

I’état normal.

Certes, cette méthode est simple et facile a mettre en ceuvre, mais elle a des limites. En effet, si
une variable mesurée dépasse la zone de tolérance, le procédé est probablement déja dans un état
critique. En plus, malgré que ces méthodes fonctionnent quand le procédé est a I’état d’équilibre,
la situation devient plus compliquée si la variable controlée change de dynamique avec les points
de fonctionnement. Aussi, un défaut important dans un procédé complexe peut déclencher
plusieurs alarmes en méme temps. Cela rend la tiche de 1’opérateur qui supervise le procédé
difficile pour identifier le défaut en question afin de réagir immédiatement par les actions

requises.
. Méthodes statistiques

Les méthodes statistiques font partie des méthodes basées sur les données. En étudiant les
caractéristiques d’un ensemble d’objets ou d’observations, elles donnent un moyen essentiel

pour la connaissance. A partir de ces données, elles fournissent un outil graphique facilement
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manipulable et interprétable par 1’opérateur. Malheureusement, cela demande la connaissance
complete de la population, ce qui rend ces méthodes coliteuses, voire impossibles dans certains
cas (comme dans le cas des systémes régis par des perturbations inconnues). La solution est donc
d’utiliser les statistiques inférentielles qui consistent a utiliser la théorie de probabilités afin
d’induire les caractéristiques inconnues d’une population a partir de certains échantillons tirés de
cette population avec une certaine marge d’erreur, autrement dit la détermination d’une loi de

probabilité a partir d’une série d’expériences.

Parmi les méthodes statistiques, on cite 1’Analyse en Composantes Principale (ACP), Partial
Least Square (PLS) et Support Vector Machines (SVM). Les méthodes ACP et PLS ont été
utilisées dans cette these a titre comparatif avec la méthode de référence qui est la méthode
SVM. Dans les deux paragraphes suivants, on propose donc de rappeler la théorie et les

applications de ces deux méthodes.
L2.2.1. L’Analyse en Composantes Principales (ACP)

L’analyse en composantes principales (ACP) « Principal Component Analysis PCA » est une
méthode géométrique et statistique qui permet de transformer 1’espace multivariable d’entrées
corrélées en un espace plus petit non corrélé tout en conservant le maximum de variance des
données d’entrées. Elle permet de voir les données d’une maniere différente (dans un autre
repere) par la rotation des axes des variables originales vers des nouveaux axes, qui sont
orthogonaux et complétement décorrélés pour éviter d’avoir des informations redondantes. C’est
donc une méthode d’analyse et de réduction de dimension de données. Elle génére un nouveau
jeu de données appelé Composantes Principales (CP) (variables latentes, ou facteurs) a partir
desquelles le modele va étre construit, et chaque composante a un taux de représentation du
modele, comme on peut le voir sur la Figure 1.5 . Chaque composante est une combinaison
linéaire des variables originales. Donc chaque variable peut contribuer a la création du modele
contrairement a la sélection des caractéristiques (voir section 1.2.3.3) qui utilisent juste un sous-
ensemble des variables originales pour la création du modele (Ramaswami and Bhaskaran,
2009). Plus le nombre de composantes est important, plus la sensibilité¢ au bruit va augmenter.
On se limite généralement a 2 ou 3 composantes, ou le maximum d’information (variance) est

compresse.
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Variabilité

Composantes

H H |_| |_| |_| Nono . Principales

1 2345 6728 910111213

Expliquée %

Figure I.5 Taux de représentativité des composantes principales dans le modéle

Le champ d’application de cette méthode est tres varié allant de la réduction de dimension ,
réduction et suppression de bruit, visualisation, a la compression de données, détection des

défauts (Sun et al., 2005, Dunia et al., 1996), et aussi au prétraitement des mod¢eles empiriques.
Fondement théorique de l1a méthode ACP

Soit X une matrice de données de taille nxm constituée de n observations ou échantillons et m

X Xim

variables : X =

nl nm

L'ACP cherche I’axe (utilisé dans la projection des échantillons) qui va maximiser la capture de

variabilité ou variance (information) des nuages de points. Ceci est fait en utilisant une matrice

de transformation P e R™", qui projette les données dans un espace de dimension réduit :

X=TP'et E=X-X (L13)
P; est nommé le vecteur poids « loading », qui contient ’information qui concerne la relation

entre les variables. X est la nouvelle matrice de données qui estime X . E est la matrice des
résidus et représente la source de bruit. Les éléments de T sont appelés scores, et ils contiennent
la relation entre les échantillons. Les scores représentent les valeurs des variables originales
mesurées et transformées dans I’espace de dimension réduit. L’espace des données d’origine
peut étre calculé comme :

X=TP"+E=X=)tp/ +E (1.14)

i=1

Ou t; est le vecteur score. Ceci donne a la méthode ACP la possibilité d’enlever le bruit et de
laisser seulement 1’information pertinente. La matrice de variance-covariance R est obtenue par

la décomposition en valeurs singuliéres :

X'Xx

(n-1)

R :UAl/zUT —

- " x 1 ETE] (1.15)
n—1
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Ou A est la matrice diagonale contenant les valeurs propres dans un ordre décroissant de la
matrice de corrélation R. Les colonnes de la matrice U sont les vecteurs propres de R. La matrice

P est générée par le choix des vecteurs propres de U.

Le choix du nombre a (a<m) des variables latentes (composantes principales, vecteurs colonnes

de P) est important puisqu’il permet de construire la matrice P, et par la suite X qui représente
la source de variabilité¢ dans le procédé. Il détermine donc la qualité du modele ACP afin de
garder la plupart de I’information d’origine (Valle et al., 1999). Ces variables doivent respecter
trois propriétés : elles sont non corrélées, elles ont des variances séquentiellement maximales et
I’erreur d’approximation quadratique entre les vecteurs d’origines et les premicres CP est

minimale.

Une des méthodes qui permet de déterminer le nombre de composantes a, est la Variance
Cumulative en Pourcentage « Cumulative Percent Variance » : Dans cette méthode, le choix se

fait de telle sorte que les premiéres a composantes doivent avoir une VCP supérieure a 90% :

Z A (I1.16)
VCP(a)=—=——=x100
trace (R)

Ou R est la matrice de variance-covariance, et 4, sont les valeurs propres.

Diagnostic de défaut par ACP

Afin d’utiliser la méthode ACP pour la détection de défaut, on analyse les deux distances
complémentaires définies ci-dessous qui sont utilisées comme indicateurs de défauts. Cependant,
ces deux indices détectent trés souvent des situations anormales, ce qui provoque une confusion
pour les opérateurs de procédés qui effectuent I'analyse des défauts. En effet, si I’occurrence
d’un évenement produit un changement dans la covariance du modele, il sera détecté par une

grande valeur de T? et Q qui dépasse les limites de confiance.

L’isolation de défaut par ACP peut se faire par la méthode de calcul des contributions
approximatives des différentes variables a la valeur de 1’indicateur de détection. Les variables

avec une forte valeur de contribution sont considérées comme responsables du défaut.
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1. La carte de contréle T* de Hotelling statistique

La carte de controle T? est définie comme la majeure partie de variation des données a I’intérieur
du modele (I’espace principal). Le processus est considéré étant en fonctionnement normal pour

un seuil de confiance a0 donné, et une distribution du 2 :

T (k) = t(k)A 't (k) = x(k)PA ' P"x" (k) < 52

2_ 1.17
2 _atr =1 Fa(a,n—a) (L7

a,n,a

- n(n—a)
Ou n est le nombre d’échantillons, a est le nombre de composantes principales, F,(a,n—a) est la
valeur de la distribution de Fisher-Snedecor. A, est la matrice formée par les premieres lignes et
colonnes deA | o représente le niveau approprié¢ de l'importance pour la réalisation du test qui

prend généralement la valeur de 0,05 ou 0,01 pour les limites de confiance.
2. Indice « Squared Prediction Error SPE »

L’indice SPE est défini comme la somme des carrés de chaque ligne de E. Il est perpendiculaire

a l'espace construit par le modele ACP :

O = SPE(k) = z":(xj (k)= %,(k)f = e(k)ek) = X(I - PP )X <82 (L18)
0=E"E=Y(x()-1(k)p’ | <& (L19)

La limite supérieure, ou les seuils de confiance de Q statistique, peuvent étre calculés par sa

distribution approximative comme suit :

1

hy-,+/26 +92h0(h0_1) g

=0,
Qa 1 9] 0]2
(1.20)
z 26,6,
0 = A, hy=1-—"2
’ Z r 30;

Ou ¢, est I'écart type normal correspondant a la partie supérieure (1-a) centile, A; est la valeur
propre associée au j*™ vecteur poids. Q statistique représente 1’erreur de prédiction quadratique
décrivant le bruit dans les données et la variation a I’extérieur du modele. Q est utilisé pour
surveiller et suivre de pres la corrélation entre les variables du procédé. Une augmentation de sa

valeur signifie un changement dans les corrélations qui gouvernent les variables ce qui
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indiquerait un défaut. Cependant, la distance SPE est sensible aux incertitudes de modélisation

provoquant de nombreuses fausses alarmes si les systémes sont non-linéaires.

Des travaux ont été faits utilisant I’ACP avec les cartes de contrdle Q et T? statistiques afin de
différencier entre I’occurrence d’un défaut et une condition de fonctionnement normale élargie
(Humberstone et al., 2012, Humberstone, 2010). Néanmoins, ces cartes de controle présentent
certaines restrictions puisqu'elles font des suppositions sur la distribution des données. (Camci et
al., 2008) proposent une carte de contrdle basée sur la distance noyau utilisant les principes de
SVM et démontre qu’il est sensible a tous les types de données en hors contrdle quels que soient

leurs distributions et permet aussi de bénéficier et d’apprendre de ces données.

L.2.2.2. Moindres carrés partiels (PLS)

La méthode de Moindres Carrés Partiels (MCP) ou Projection aux Structures Latentes (PSL)
« Partial Least Squares PLS » est un algorithme d’analyse statistique multivariable proposé par
Wold a la fin des années 60 qui combine les fonctionnalités de I’ACP et la régression multiple
(Wold, 1966). 11 était destiné au début pour 1’économétrie. Il a trouve un grand succes et pris de
I’ampleur en chimiométrie ou il est devenu un outil standard d’analyse et de calibrage du spectre
pour choisir les longueurs d’onde appropriées. Maintenant, cette technique est appliquée dans
plusieurs disciplines telles que la médecine, la modélisation des procédés, les sciences
pharmaceutiques...etc. La notation PLS est utilisée par la suite dans cette thése pour désigner

cette méthode.

La PLS cherche les composantes latentes qui maximisent la covariance entre X et Y, afin de
trouver une relation entre les variables indépendantes (entrée X) et les variables dépendantes
(sortie Y) en les décomposant en variables latentes non corrélées avec un processus itératif. La
structure latente correspond a I’extraction du maximum de variation de Y qui explique au mieux
la structure latente de X. Cette méthode est similaire a I’analyse de corrélation canonique, et

est lide aux autres méthodes de régression telles que la régression en composantes principales.

La PLS a surmonté les problémes de colinéarité (qui meénent a une mauvaise interprétation des
coefficients de régression f3), et les problémes de limitation du nombre de variables prédites par
rapport aux méthodes de régression standards des moindres carrés. Elle permet d’analyser des
données avec plus de variables que d’observations et produit des modeles avec une grande
stabilité de prédiction car le risque de sur-apprentissage est minimis¢. Elle est tres efficace dans
la gestion des valeurs manquantes et donc produit des modeles trés robustes face aux défauts
capteurs par exemple. Elle est aussi capable de détecter les valeurs aberrantes avec une analyse
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plus soignée des données améliorant ainsi la qualité des modeles d’ajustement. Cette méthode
permet de manipuler plus facilement le bruit et les données redondantes et corrélées et de réaliser
une marginalisation des valeurs anormales pour améliorer la robustesse du systeéme. Elle
représente aussi une fagon trés propre d’inverser des matrices, a la différence de ’analyse en
composantes principales qui cherche a trouver les composantes principales qui expliquent le
maximum de variance d’un seul bloc X ou Y sans tenir compte des autres blocs. Enfin, elle a
I’avantage de pouvoir prédire soit plusieurs variables réponse a la fois (PLS2) soit juste une seule
variable réponse (PLS1). En général, plus les variables réponses sont corrélées meilleure sera la

performance de PLS2 par rapport a PLS1 en termes d’interprétation et de précision de prédiction.

Les algorithmes PLS sont numériquement stables, leur simplicité d’implémentation et de calcul
leur donne un aspect fort. Une des difficultés de réglage du PLS est le choix du nombre de
valeurs latentes qui permet une bonne généralisation. Cela peut se faire avec une validation

croisée.

La PLS est un outil trés polyvalent qui peut réaliser plusieurs taches : la régression (Melssen et
al., 2007, Kim et al., 2005), la réduction de dimension (Tenenhaus et al., 2007), la classification
(Barker and Rayens, 2003, Nguyen and Rocke, 2002), la supervision et le contrdle des procédés
(Kourti, 2005), la surveillance des procédés (Zhou et al., 2010), et la modélisation (Shinzawa et
al., 2011). Elle a aussi été utilisée avec succes dans la surveillance et la détection des défauts
pour les données chimiques (Wise and Gallagher, 1996). La PLS est mieux adaptée au
diagnostic de défauts que I'ACP sur le plan théorique et pratique (Chiang et al., 2000) car ’ACP
s’intéresse seulement a la capture du maximum de variance sans tenir compte de la relation qui
existe entre les données et les défauts. La performance et I’efficacité¢ de la méthode PLS a été
montrée dans plusieurs travaux et articles (Ferrer et al., 2008,Yin et al., 2011), et elle a été
combinée aussi avec d’autres méthodes telles que les SVMs (Rosipal and Trejo, 2003, Lu and

Wang, 2008).

Différentes méthodes ont été proposées pour étendre la méthode PLS au cas non linéaire. En
utilisant la force des méthodes noyau, la PLS peut étre étendue d’une manicre simple et efficace
au cas des systémes non linéaires. Il y a aussi plusieurs variantes de PLS qui différent selon la
facon avec laquelle elles extraient les vecteurs latents. Un des algorithmes les plus élégants qui
représentent la facon standard du PLS est le PLS itératif non linéaire (Geladi and Kowalski,
1986) qui est le plus approprié¢ pour la supervision des procédés par rapport a la méthode
SIMPLS (Li et al., 2010). L’algorithme SIMPLS a cependant 1’avantage de calculer les facteurs

PLS directement comme une combinaison linéaire des variables d’origine en maximisant un
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critere de covariance et donc évite de calculer des matrices dégonflées comme c’est le cas dans

I’algorithme NIPALS (de Jong, 1993).
Fondement théorique de 1a méthode PLS

Soit un ensemble de données composé des deux matrices X des mesures (entrées) et Y des
réponses (sorties). La PLS détermine la relation entre ces deux blocs, en essayant de garder le

maximum de covariance entre eux, par les équations suivantes :

__pT
{Y—H’+E 121)

Y=UQ +F
X est la matrice prédicateurs de données de taille nxm ou chaque ligne représente une
observation ou les mesures a un échantillon donné, et chaque colonne représente les mesures
d’une variable. T est la matrice de scores de X, P la matrice de chargement de X, Y la matrice de
réponse de taille nxmy , U la matrice des scores de Y, Q la matrice de chargement de Y, E et F

sont les matrices résiduelles.

La modélisation de X et Y de cette facon suppose que les deux sont observés avec une erreur
(résidu). Le chargement se fait a travers les vecteurs latents T qui peuvent étre choisis de
différentes facons, a condition qu’ils soient orthogonaux (décorrélés) couvrant I’espace des
colonnes de X. Des conditions additionnelles sont requises afin de spécifier T pour que les
vecteurs de T soient orthogonaux, telle la création d’une combinaison linéaire des colonnes de X
et Y en multipliant ces derni¢res par les poids w et ¢ respectivement de telle sorte que leur
covariance soit maximale (Geladi and Kowalski, 1986, Rosipal and Kriamer, 2006) :

— — T:T:
t=Xwyu=Ye,ww=1Ltt=1 (1.22)

tel que ¢’ u soit maximale

t, u sont les vecteurs scores de X et Y respectivement. w et ¢ sont les coefficients de régression
de X et Y sur u, t respectivement (vecteurs poids de X et Y). Quand les premiers vecteurs latents
(t et u) sont trouvés, ils sont soustraits de X et Y et la procédure est réitérée jusqu'a ce que X

devienne une matrice nulle.
w=@"u)" X u et c=({t"ty"'Y't (1.23)

Avant de commencer le processus itératif, le vecteur u est initialisé d’une facon aléatoire par le

choix d’une colonne de Y (celle avec la plus grande variance).
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T

X' u
W=—-
T b

u

c|| —>lLu=Yc (1.24)

T
w“—)l, Z=Xw,c=%,

On répete ces étapes jusqu'a la convergence. La PLS est une méthode itérative, qui détermine a
chaque itération les vecteurs poids w, ¢ ou les vecteurs scores t, u et les chargements p sont

calculés, ainsi X et Y seront ajustés par ces résultats :

— Yt T — ¥ 4T
X=X-tp =X—-tt'X (1.25)
Y=Y-uq" =Y-tt"Y
Ou p et q sont les coefficients de régression de X et Y sur t, u respectivement
p={"t)"' X"t et g=@"u)"'Yu (1.26)

Apres chaque itération les vecteurs w, t, p et q sont enregistrés dans les matrices W, T, P, et Q
respectivement. On peut voir w comme le vecteur propre a droite de la matrice S=X"Y, et le

probléme devient :

XYY" Xw=Aw

(1.27)
t=Xw
Dans PLS régression le but est de prédire Y en utilisant X et leur structure commune :
Y=XB+¢ (1.28)

D’apres (Rosipal and Kramer, 2006), la structure commune est donnée par la relation suivante :
L=WEFPW)'C" (1.29)
ce qui donne :
L=X"UT"XX"U)'T"Y (1.30)
PLS a noyau : (KPLS) est une extension non linéaire du PLS linéaire. L utilisation de fonction
noyau (Kernel) permet de transformer (mapper) les données complexes non linéaires de 1’entrée
dans un espace de caractéristiques de plus grande dimension dans lequel la modélisation linéaire

peut se faire facilement (Rosipal and Trejo, 2002). Cette notion de noyau va étre détaillée par la

suite dans la théorie des SVMs. La fonction noyau est donnée comme suit :
Kx(xi’x_/):<‘//(xi)’w(xj)> (1.31)

Avant de commencer le processus itératif, le vecteur u est initialisé d’une facon aléatoire :

Di=yy'u=Ku 2)—>1 3c=Yt dHhu=Yc 35)[u|->1 (1.32)

En utilisant I’équation (1.27) en multipliant les deux termes par X on obtient :
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XXTYYTt = At
u=YY't

(1.33)

Considérons K, = @@ la matrice noyau du Gram (Kernel Gram matrix) de la sortie Y et ¢ la

transformation de I’espace de sortie de Y vers 1’espace de caractéristique, d’ou :

KK, t=At
(1.34)
u=K,t
Pour centrer les données transformées dans 1’espace des caractéristiques, cela revient a :
1or 1.7
K «{,-——11)K (I,——11))
n n (L.35)

1 1
K, «(, —;1,715)1()) I, —;hlf)

Ou 1, est la matrice identité de taille n, et 1, est le vecteur unité de taille n. Apres le calcul des

nouveaux scores t et u, on soustrait des matrices K, et K, leurs approximés calculés a partir de t

etu:
_ T _ T
K.« —-u")K (I,—1t") (136)
Y=Y-t"Y
Et donc on obtient :
=y UT"KU)'T"Y
p=y UT KU) (137)

Y=yf=KUT'KU)'T"Y =TT"Y

1.2.3. Etapes de mise en ceuvre des méthodes basées sur les données

Malgré le fait qu’on s’intéresse principalement a ['utilisation des méthodes basées sur les
données pour le diagnostic de défaut, il est important de noter que ces méthodes peuvent

¢galement étre utilisées pour la modélisation, donc avec un objectif différent

e Dans I’objectif de diagnostic, les méthodes statistiques permettent de relier les entrées et
sorties du systeme au type de situation (défectueuse ou normale pour différents défauts).
e Dans I’objectif de modélisation (régression), on cherche par ces méthodes a trouver une

relation empirique entre les entrées et les sorties.

L’application des méthodes basées sur les données pour le diagnostic de défaut est réalisée en

plusieurs étapes : 1’acquisition et prétraitement des données, 1’extraction des caractéristiques
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importantes, la modélisation (soit entrée-sortie soit données-type de défaut) et la validation du

modele. Selon I’objectif visé (modélisation ou diagnostic), ces étapes sont a adapter.

L.2.3.1. Acquisition des données

Cette étape concerne 1’accueil (collection) et la préparation (prétraitement) des données. Ces
données peuvent étre échantillonnées dans le domaine temporel ou fréquentiel avec un intervalle
d’échantillonnage adapté a la dynamique du procédé. Des données riches et représentatives des

différentes situations sont nécessaires pour I’apprentissage de la dynamique du procédé.
On distinguera deux approches de collections des données :

e pour la modélisation (entrées-sorties), la réponse transitoire est nécessaire. Dans ce cas,
il est intéressant d’exciter le procédé par une entrée de spectre convenable (par exemple
signal pseudo aléatoire) afin de capter le maximum d’information. La réponse transitoire
d’un systeme (la sortie face a une entrée transitoire, tel un échelon ou une impulsion) est
souvent utilisée pour la modélisation. Elle permet de comprendre le comportement

dynamique du systeme, tel que le retard et les échelles de temps.

e pour le diagnostic (relation mesures-type de défaut), des données dans les situations

normale et défectueuse sont nécessaires.

Supposons X une matrice de données (contenant les entrées U et les sorties mesurées Y) de taille
nxm constituée de n récurrences de mesures (observations, ou encore échantillons) et m

variables caractéristiques (X ) (facteurs ou encore propriétés) dans les colonnes de la matrice:

X Xy
x=[uyl=| i =[xL XX, ]
e X,
Les données acquises sont généralement séparées en deux groupes : données d’apprentissage et
données de test. Les données d’apprentissage sont utilis€ées pour le développement du modele
(sélection des caractéristiques et développement du modele). Les données de test sont utilisées

pour la validation (évaluation ou jugement) du modele et des caractéristiques choisies.
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1.2.3.2. Prétraitement des données

Un prétraitement des données est nécessaire pour réduire le bruit, la suppression des valeurs

aberrantes, le traitement des valeurs manquantes et la normalisation des données.
e Normalisation des données

La normalisation est trés utile lorsque le systéme a plusieurs variables dont les amplitudes et
variances varient dans des plages différentes. Elle consiste a mettre a 1’échelle la matrice de
données X en rendant les variables de la nouvelle matrice Xy comparables (la méme plage de

variation). Parmi les méthodes de normalisation de données, on peut citer :

1. La méthode min/max : met les valeurs de chaque colonne de X selon le maximum et le
minimum de cette colonne, de telle sorte a avoir les valeurs de la matrice normalisé Xy
dans I’intervalle [bas-haut] :

X —minimum (X)

X, = (haut — bas)x + bas

maximum (X') — minimum (X))
Ou minimum (X)et maximum (X)) remplace respectivement chaque colonne de X par son
minimum et maximum. Ce type de normalisation avec haut=1 et bas=0 est utilis¢ dans cette
these au chapitre I1.
2. La méthode Z-scores : permet de ramener la moyenne de chaque variable de X a zéro et sa

X —moyenne (X)

variance a I’unité par I’application de la formule suivante : X, =—
écart type(X)

3. La méthode de mise a 1'échelle décimale « decimal scaling »

4. La méthode de fenétre coulissante ou glissante.

e Manipulation des données manquantes

Dans le monde réel, les données ne sont pas toujours propres et completes. Souvent elles sont
censurées et corrompues. Plusieurs techniques existent pour traiter les données manquantes, mais
la méthode la plus simple et la plus utilisée consiste a déterminer la ligne de la matrice ou des
données sont corrompues puis la supprimer. Malgré sa simplicité, cette méthode réduit la taille
de la matrice de données. Cela conduit a une perte de puissance (informations) du résultat. En
plus, il y a des cas ou la ligne corrompue contient des données importantes qu’on ne peut pas
supprimer, ou des cas ou la matrice de données a beaucoup de valeurs manquantes et donc la
suppression de toutes ces lignes mene a une matrice avec peu de données. Dans ce cas, on a

recours a la méthode de substitution qui remplace les données manquantes par une
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approximation raisonnable en supposant que ces données sont faciles a modéliser. Parmi les
méthodes de substitution se trouve I’interpolation ou la substitution par régression, avec une
moyenne ou avec la médiane. La précision de cette méthode dépend de la précision du modéle de

données.

e Valeurs aberrantes

Les bases de données peuvent également contenir des données erronées ou fausses. La
manipulation et la détection des valeurs aberrantes est nécessaire a toute modélisation car leur
présence détériore 1’élaboration d’un bon mod¢le. Parmi les techniques de détection des valeurs
aberrantes dans les bases de données on cite la distance de Mahalanobis et I’analyse de résidu de

la régression PLS avec les réseaux de neurones (Hugo and Sbarbaro, 2011).
1.2.3.3. Sélection et extraction des variables pertinentes

Un probléme sérieux se pose lorsqu’on utilise toutes les variables (caractéristiques ou encore
facteurs) pour réaliser le diagnostic ou la modélisation. L’utilisation de toutes les caractéristiques
peut rendre le modele de classification moins précis et non robuste au bruit et donc diminuer ses
performances. Les variables qui sont incluses dans un mode¢le et qui ne lui sont pas bénéfiques
ajoutent de la variance aux prédictions. De 1’autre c6té, les variables qui sont utiles et qui ne sont
pas incluses dans le modele vont causer un biais dans les estimations. La sélection et I’extraction
des caractéristiques est donc une étape trés importante a la fois pour améliorer la qualité et les
performances de la modélisation (ou la classification, ex. éviter le surapprentissage du bruit) et
pour surmonter la difficulté¢ de la dimensionnalité (gain du temps de calcul et de mémoire
utilisée). En effet, certains algorithmes peuvent méme échouer si le nombre de caractéristiques

est plus grand que le nombre d’observations.

La premiere approche pour I’extraction des variables pertinentes consiste a utiliser I’analyse et
la fouille de données (Witten et al., 2011) pour I’exploration des données afin de trouver et
interpréter les relations entre les variables pour une meilleure compréhension et utilisation. Cette
discipline est le fruit d’interactions de plusieurs domaines : statistique, intelligence artificielle, et
informatique. Elle est utilisée dans de nombreux secteurs d’activités comme par exemple la
détection des comportements anormaux (diagnostic de défauts), I’analyse de comportement des
consommateurs (finance), ou la prédiction de temps de réponse, etc. L’analyse ou la fouille des
données essaie d’analyser et d’extraire des informations (ou des connaissances, ou des variables)
les plus importantes, utiles et pertinentes et leur relation les unes avec les autres a partir d’une
grande quantité de données pour des objectifs précis. La réduction du nombre de caractéristiques
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se fait par une des deux facons suivantes: La sélection des caractéristiques ou la

transformation des caractéristiques.
1. La sélection des caractéristiques :

La sélection de caractéristiques joue un role important dans la classification. Elle permet de
simplifier le modele en réduisant le colt de calcul et en facilitant son implémentation. On
s’intéresse seulement aux mesures qui sont pertinentes en ¢&cartant les caractéristiques
insignifiantes de 1’ensemble de données. Cela rend le modele plus lisible et compréhensible et
plus robuste au bruit et aux incertitudes, ce qui améliorera les performances (précision, erreur
quadratique, etc.) de classification/régression des différents modeles. La sélection de
caractéristiques permet de contourner la malédiction de la dimensionnalité et d’éviter le sur-

apprentissage.

Les algorithmes de sélection choisissent un sous-ensemble de caractéristiques (appelés
prédictifs) a partir des caractéristiques originales afin de construire un modele optimisant les

erreurs prédictives. Ces algorithmes se décomposent en deux catégories :

e Méthodes de filtre : Elles reposent sur les caractéristiques générales des données afin
d’évaluer et de sélectionner les sous-ensembles de caractéristiques sans impliquer

’algorithme d’apprentissage.

e Méthodes d’enveloppe ou d’emballage (Wrapper) : Elles utilisent les performances de
I’algorithme d’apprentissage choisi pour évaluer chaque sous-ensemble de caractéristique

candidat.

Dans (Mahadevan and Shah, 2009) une méthode de sélection de caractéristiques appelée
élimination récursive de caractéristiques par SVM a ¢été utilisée pour la sélection des
caractéristiques pour la discrimination dans le cas de la classification et dans (He et al., 2008)

elle a été utilisée pour la prédiction dans le cas de régression.

La sélection et l'extraction des caractéristiques peuvent étre réalisées aussi par un algorithme
génétique (AG). C’est une approche d’optimisation stochastique utilisant la théorie de Darwin
de la sélection naturelle et les travaux de Mendel dans la génétique pour simuler 1’évolution
biologique (Chakraborty, 2008). Elle cherche a trouver une solution optimale sans le besoin
d’avoir des connaissances théoriques sur le probleme a résoudre. Contrairement aux modéeles
gradients qui peuvent se coincer sur un optimum local, I’algorithme génétique tente via plusieurs

points de recherche de trouver d’autres parties de 1’espace de recherche et de surpasser
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I’optimum local pour atteindre un optimum global. L’AG cherche a maximiser une fonction
Fitness J(@) qui mesure I’aptitude d’un individu @ a survivre, a s’accoupler et a produire une
descendance (progéniture) dans une population d’individus pour un environnement donné.
L’efficacité¢ de 1’application de I’algorithme génétique dépend essentiellement de la fagon de
codage du probleme et le choix de la fonction objective (fitness). Plusieurs travaux ont utilisés
des algorithmes génétiques pour ’optimisation et la sélection des caractéristiques en général

(Khushaba et al., 2011) ou les caractéristiques dans 1’apprentissage des SVR (He et al., 2008).
La sélection des caractéristiques peut se faire aussi dans le domaine fréquentiel (voir annexe A.3)

On note qu’on peut utiliser les poids w; dans les SVM comme des poids de caractéristiques pour
obtenir leur classement respectif. Quelques indices peuvent aider la sélection de caractéristiques
dans les problemes de classification en maximisant la dépendance entre deux quantités ou

variables tous en minimisant la redondance :
A. L’intercorrélation pour I’estimation du temps de retard :

Une valeur d’inter-corrélation proche de zéro indique une absence de relation linéaire entre ces
deux variables, alors qu’une valeur proche de 1 signifie une forte relation entre les deux
variables.

Vv(t) = ou(t — D) + o(t) (I.38)

Ou w est un bruit, D le retard, u signal d’entrée et o le facteur d’atténuation. Donc,

I’intercorrélation entre deux signaux ou variables est donnée par :

R, ()= EM(Ou(t+ 1)} = Ewu(t - D)+ w(O)Jult + 1)}

1.39
=E{au(t—D)u(t+r)+ w(t)u(t+'c)}=aRuu(r—D)+ Rwu(t) (139
Par la supposition que le bruit et ’entrée sont non corrélés, c.a.d. R, (r) =0, on obtient
R, (t-D)=aR,(t-D) (1.40)

Donc il y aura un seul pic dans R, qui correspond az=2D.

B. Information mutuelle :

L’information mutuelle rentre dans le cadre de la théorie d’information et la théorie des

probabilités. Dans cette théorie, on calcule 7(X,Y), une quantité qui mesure la dépendance au

sens probabilistique (I’information apportée par une réalisation de X sur Y) de deux variables
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aléatoires X et Y. Cette mesure permet de réduire au maximum I’information incertaine qui relie

XetY.

1(x, Y):-xzp(x,y)bg% (41)

Ou p(x), p(y) et p(x,y) sont les densités de probabilité de x, y et de (x,y) respectivement. La
connaissance disponible sur le procéde¢, ou sur un défaut donné, ou sur tout phénomene aléatoire

peut étre représentée par la distribution de probabilité :

I(X,Y)=H(X)+H(X)-H(X,Y)

=H(X)-H(X/Y)=H(Y)-H(Y/X) (142

Ou H(X) et H(Y) sont des entropies, H(X,Y) I’entropie conjointe, et H(X/Y) et H(Y/X) sont les

entropies conditionnelles (voir I’annexe A.2).

L’information mutuelle peut étre appliquée a plusieurs domaines, comme par exemple le
diagnostic de défaut dans un procédé Tennessee Eastman (Verron et al., 2007). Néanmoins,
l'application principale reste la sélection de caractéristiques dans les problémes de classification

(Peng et al., 2005), ou le but est de maximiser la dépendance entre deux quantités ou variables.

Dans cette thése, I’information mutuelle et 1’intercorrélation sont proposés dans le chapitre II

pour aider dans le choix des variables caractéristiques dans un probléme de régression.
2. La transformation des caractéristiques, fonctionnalités, attributs ou prédicteurs

La famille des transformations des caractéristiques concerne la création de nouvelles variables
prédictives a partir des variables initiales, ce qui réduit la dimension de 1’espace d’entrée par
transformation. Ces méthodes comprennent la technique d’analyse en composantes principales

(ACP), Partial least square (PLS), analyse factorielle, etc.

Apres plusieurs essais de ces méthodes de transformation et sélection de caractéristiques pour le
probléme de diagnostic de défauts sur trois procédés différents (éolien, procédé de traitement des
eaux, réacteur chimique CSTR), j’ai constaté que parfois ce n’est pas suffisant d’utiliser
seulement les caractéristiques d’origine (ou leurs transformés) car elles peuvent étre non
informatives, redondantes et ayant des interactions entre elles. La solution est de créer de

nouvelles caractéristiques qui décrivent au mieux un défaut donné.
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La génération des caractéristiques « Feature Generation » : (GC)

C’est un nouveau domaine de recherche établi dans 1’apprentissage automatique. Cette étape
conduit a des améliorations significatives des performances et a une meilleure compréhension du
probléme (Pachet and Roy, 2009) avec un moins de colit dans plusieurs tdches de I’apprentissage

statistique dans la modélisation (régression) ou la classification.

Dans cette these, le schéma de diagnostic proposé est basé sur la génération de caractéristiques
descriptives des défauts parmi lesquelles se trouve le résidu. Cette génération a amené a un
résultat plus performant et précis et a contribué a une meilleure compréhension de la notion

d’apprentissage.

La construction manuelle des caractéristiques peut donner des résultats intéressants (réalisée
dans les applications de 1’éolienne et du réacteur parfaitement agité dans ce travail). Mais elle
demeure une procédure laborieuse, colteuse et bien spécifique. Par conséquence, les

caractéristiques trouvées sont dépendantes du domaine.

1.2.3.4. Modélisation

Les méthodes basées sur les données sont utilisées dans cette thése pour deux finalités :

1. Le diagnostic de défaut, ou on attend de ces méthodes de relier les entrées + sorties
X=[U,Y] au type de situation (Z) (défectueuse ou normale pour différents défauts). Un
modele comportemental (ou empirique) est attendu, contrairement aux méthodes basées

sur les modeles qui utilisent le modéle fondamental du systéme.

2. La modélisation, ou on attend de ces méthodes de trouver une relation empirique entre
les entrées + sorties X=[U,Y] et quelques états du systeéme (mesurés ou non mesurés). La
encore, un modele comportemental (empirique) est obtenu. Cette modélisation donne une

estimée qui servira a enrichir les données dans 1’objectif de diagnostic de défauts.

Ce paragraphe discute la modélisation entrées-sorties du systeéme par des modeles empiriques

« data driven modeling » (Solomatine and Ostfeld, 2008, Niska, 2011).

De maniére générale, les modeles (fondamentaux ou empiriques) améliorent la compréhension
intrinseque du systéme et son comportement. Ils peuvent étre utilisés pour 1’analyse de la
sécurité, la conception, la simulation et le contrdle du systeme, ainsi que pour I’apprentissage des

opérateurs et le diagnostic de défauts. Un modele doit étre précis, simple et général, et il est
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préférable qu’il soit facile a construire, a comprendre et a tester. On note que tous les modeles

(méme fondamentaux) sont faux puisqu’ils donnent juste une image de la réalité (systéme).

Le choix de la structure du modele dépend des connaissances a priori du systeéme. Sans
connaissance a priori, le modele de type boite noire (black box model) est choisi. 1l a une
structure flexible et une bonne puissance d’approximation. Avec des connaissances sur la
physique décrivant la dynamique du systéme, on choisit la structure boite grise (grey box model)
qui incorpore les connaissances a priori avec une structure d’équations différentielles en plus de
certains parametres ou constantes inconnues. La structure du modele dépend également du type
de la relation entre entrées et sorties, linéaire ou non linéaire. On peut également choisir
d’introduire I’influence des perturbations sur les entrées/sorties. En effet, la connaissance de la
nature des perturbations est trés utile pour prédire les sorties futures du systeme par la

compréhension des corrélations qui existent entre ces perturbations.

La technique la plus courante dans [’ajustement et la modélisation est probablement la
régression. Elle cherche a trouver une fonction f qui explique la relation entre deux variables y

et x de telle sorte a avoir :
y=f(x)+e xeR’ (1.43)

Ou p est le nombre des variables explicatives et € est le bruit. Minimiser 1’erreur au sens des

moindres carrés veut dire minimiser I’erreur entre la donnée réelle y et son estimée J :
résidu =y —y (1.44)

La régression requiert des hypotheses que I'utilisateur doit spécifier pour construire le modele
décrit par la relation entre les entrées et les sorties. Le choix du modele est basé sur les
connaissances sur les dynamiques du procédé. Cela est raisonnable lorsque ces hypothéses sont

basées sur les lois physiques ou des détails connus dans le domaine concerné.

La régression linéaire consiste a trouver la droite qui passe au mieux (au sens des moindres
carrés) a travers le nuage de points représentant les données. Par I’'utilisation des fonctions
noyaux (Kernel), la régression peut appréhender une fonction non linéaire. Les méthodes de
régression conventionnelles, comme la régression linéaire multiple, souffrent de plusieurs
défauts, comme I’incapacité¢ de déterminer un modele si le nombre d’observations est inférieur
aux variables explicatives, l’incapacité de prendre en compte les données manquantes et
I’incapacité de manipuler les variables colinéaires. Ces problemes peuvent étre réglés par des

méthodes telles que I’orthogonalisation des prédicateurs (Régression sur les composantes

36



principales), les méthodes de régularisation (Ridge regression), 1a régression PLS (partial least

square) ou la régression par machines a vecteurs supports.
1.2.3.5. Validation du modeéle

Le critere de choix du modele dépend de sa capacité d’ajustement sur les données
d’apprentissage (estimation) et de test (validation). Un modele avec un grand aspect de
généralisation est capable de représenter le mieux la réalité. Et si deux modeles ont presque les
mémes performances d’ajustement, on choisit celui dont la structure est la plus simple.
Construire un modele intégrant trop de parameétres (sur-paramétrisation) conduit a une mauvaise
généralisation. L’évaluation de la capacité de généralisation d’un nouveau modele peut étre
réalisée en utilisant la méthode de validation croisée. Une fois le modele développé, sa
robustesse (incertitude, ajustement) peut étre évalué en déterminant les intervalles (bandes) de
confiance. Cela peut se faire par la méthode Bootstarp (Efron, 1988) par exemple. Aussi, une
analyse des résidus comparant la sortie du modele avec la sortie réelle peut confirmer la

représentativité du modele.

L’annexe A (A.4 et A.5) décrit plus en détail les méthodes validation croisé et Bootstrap. Ces
deux méthodes sélectionnent le modele en se basant sur certains criteres qui évaluent la
performance du modéle comme le compromis biais-variance, 1’indice de sensibilité standard
d’une variable sur la sortie, le critere d’Information d’Akaike ou le critére de la longueur de
description minimale. Dans le chapitre suivant les indices de performances de (1.45) jusqu'a

(I.53) sont utilisés pour le choix du meilleur modéle :

1. Erreur quadratique moyenne (MSE) « Mean Squared Error » :
1 ’
MSE =~ >i(z,-2) (1.45)
i=l

z,,et z, sont respectivement la sortie et son estimée de 1’échantillon i

2. Erreur quadratique moyenne (MAE) « Mean Absolute Error » :

(1.46)

1 & R
MAE:N;M -z

3. Erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE) « Normalized Mean Squared Error » :

2

11 A
?ﬁ (Zi_Zi) (1.47)

I

M=

NMSE =

]
LN

I1 faut que NMSE<1



4. Racine de ’erreur quadratique moyenne(RMSE) « Root Mean Squared Error » :

(1.48)

5. Racine normalisée des erreurs quadratiques moyennes (NRMSE) « Normalized Root

Mean Squared Errory :

(1.49)

i (Zi - 21 )
RSSE = =1 (I1.50)
2.z
7. Le coefficient de détermination R* :
g:(Zi -z )2
R =1-+ (L51)
2
Z(Zi - 5)

8. Le critére d’Akaike (AIC) : (Akaike, 1974), (Bozdogan, 2000) Le degré optimal est défini

comme le degré qui minimise AIC :

AIC =2xk —2log L(0) (1.52)

Ou k est le nombre de paramétres libres dans le modele, L(6) est la fonction de maximum de

vraisemblance

9. Rapport ou ratio des vecteurs supports (SV) dans les SVM : Le rapport entre le nombre
des points supports divisé¢ par le nombre total des données d’apprentissage. Une valeur
importante de ce ratio indique que le probléme est difficile a résoudre :

Ratio SV = % (1.53)

10. Compromis biais-variance : Un biais désigne un écart systématique entre une grandeur (P)
et son estimation (prédiction) () :
Biais=E[P] — P (1.54)
Les performances d’un modele sont mesurées par la valeur de I’erreur quadratique moyenne :

EQM =Variancd P) + Biais(P)’ (155)
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L'incertitude peut étre définie comme la racine carrée de la somme des carrés du biais et la

variance (o) :
U =+’ + biais® (1.56)

Pour avoir une erreur minimale et donc un bon modele, il faut diminuer le biais. Cela peut
conduire a I’augmentation du nombre de parameétres (ou degré) du modele, ce qui entraine
I’augmentation de la variance, puisque le modele va suivre trop de détails des échantillons
(observations). Une grande variance augmente 1’erreur quadratique. Il est nécessaire donc de
faire un compromis biais-variance de telle sorte a augmenter la précision du modele sans trop

augmenter son degré de fagon & minimiser le biais et la variance en méme temps.

I.3. Les Machines a Vecteurs de Supports

La méthode des machines a vecteurs supports (SVM) « Supports Vector Machines » fait partie
des méthodes basées sur les données. Elle découle de la théorie d’apprentissage statistique. Elle
est utilisée dans cette thése pour la détection de défaut, et également pour la régression

(modélisation).

Depuis plus d’un demi-siecle, les chercheurs essayent de résoudre le probléme de I’apprentissage
automatique supervisé¢ et plus particulierement celui de la reconnaissance de formes (motifs)
avec la meilleure fagon possible. En 1956, Frank Rosenblatt’s a construit la premi¢re machine
d’apprentissage appelée Perceptron ou il a décrit le modele comme un algorithme capable d’étre
utilisé par des ordinateurs. Ce modele recoit en entrée une somme pondérée de signaux d’entrée
plus un seuil appelé biais, et fournit une sortie qui dépend de I’entrée. Parmi les caractéristiques
du Perceptron est sa capacité de généralisation sur d’autres données non utilisées dans

I’apprentissage.

Malgré que les années 60 a 70 n’aient pas donné un résultat révolutionnaire, elles constituent
néanmoins les années de la construction des fondements et bases de la théorie d’apprentissage
statistique. Dans les années 80, il y a eu I’émergence des réseaux de neurones ou multicouches
perceptron inspirés par le systtme nerveux biologique. Ce type de méthodes est basé sur la

minimisation du risque empirique (voir section 1.3.1).

La méthode des machines a vecteurs supports (SVM) est un nouvel estimateur non linéaire des
fonctions, dont les fondements reposent sur la Théorie Statistique de I’ Apprentissage (Vapnik,

2000, Vapnik, 1999b, Vapnik, 1998, Gunn, 1998). Le SVM est le classifieur le plus populaire,
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efficace et sophistiqué des algorithmes d’apprentissage automatique introduit par Vapnik dans le
début des années 1990 (Boser et al., 1992), congu pour trouver un séparateur optimal (représenté
par les parametres d’une fonction de décision) qui maximise la marge entre les fronticres de
chaque classe, par I’utilisation d’un ensemble limité d’entrainement. L’algorithme a été construit
au début pour résoudre les problemes de discrimination (classification) et de reconnaissance de

formes. Il a été ensuite étendu pour le cas de régression.

Dans cette these, le terme SVMs est utilisé pour décrire a la fois la classification et la régression
en utilisant les méthodes a vecteurs de support. Le terme SVM sera utilisé pour décrire la
classification par les machines a vecteurs de Supports tandis que le terme SVR sera utilisé pour

décrire les méthodes de régression a vecteurs de supports.

1.3.1 Théorie de I'apprentissage statistique

La théorie « Statistical Learning Theory » a été introduite par Vladimir Vapnik (Vapnik,
2000,Vapnik, 1999b, Vapnik, 1998).

Soit I’ensemble d’apprentissage D tiré suivant une loi de probabilité¢ de distribution conjointe

inconnue P(x,y) : D={x,z)} i=1,..N

1271

Le but de I’apprentissage est de trouver une fonction f qui estime au mieux les sorties z; a partir
d’un nombre limité d’entrées x;. Les approches traditionnelles cherchent a minimiser la mesure
de cotts sur les N données d’apprentissage, en d’autres termes minimiser les erreurs sorties z; et

leurs estimées Z; = f(x;) . Cela s’appelle la minimisation du risque empirique (MRE) :

Rlf1= 5 26 -2)= 1 2 L6 1) (157)

Le risque réel (ou fonctionnel) R qui représente I’espérance des colits sur des nouvelles

observations (tous les observations possibles) est donné comme suit :

R[f]= [(z—2)P(x,2)dxcz (1.58)

X,z

Vapnik a cherché a trouver une relation qui lie le risque empirique mesuré (Remp) €t le risque réel

R, et a démontré que :

R[f]<R,, [f]+olavC) (1.59)
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Ou dVC est la dimension de Vapnik-Chervonenkis correspondant a la capacité d'un algorithme
de classification, qui est li¢ a sa complexité. Le terme a droite de l'inégalité appelé le risque
garanti est compos¢ de deux termes : le risque empirique et une quantité qui dépend du rapport
dVC appelée intervalle de confiance @(dVC) puisqu'elle représente la différence entre le risque
empirique et le risque réel. La MRE n’est pas suffisante pour minimiser le risque réel. Vapnik et
Chervonenkis proposent alors une nouvelle mesure appelée la Minimisation du Risque Structurel
(MRS) basée sur la minimisation conjointe des deux causes d'erreur, le risque empirique et
l'intervalle de confiance. Le but de Vapnik est de trouver la valeur optimale de la dVC afin de

minimiser le risque réel.

1.3.2. Les machines a Vecteurs de Support pour la classification (SVM)

Considérons le probleme de séparer I’ensemble D composé de N paires de données/classes

d’apprentissage appartenant a deux classes (Q,,Q,) :

D= {(xl,z, ),....(xi,zl.), ....... (xN,zN)}, i=1..N, x,eR’ z € {—1, +1}

Chaque exemple d’entrée x; (nommé aussi €chantillon, observation, forme ou encore motif) est

caractérisé par un ensemble de p variables descriptives. Ainsi, le vecteur x est donné comme

sutt: x, = (xl.l,xl.z,...,xlp)r

La sortie z; définit la classe (ou 1’étiquette, la cible ou encore la marque) du vecteur x;.

v

Figure 1.6 L’hyperplan séparateur pour des données bidimensionnelles
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L’objectif des SVMs est de trouver un hyperplan optimal f(x) permettant de séparer les données

d’apprentissage de sorte que tous les points d’une méme classe soient du méme coté de
I’hyperplan. Donc, cet hyperplan d’un point de vue géométrique divise I’espace en deux comme
illustré dans la Figure 1.6. Deux cas se présentent : cas des données linéairement séparables, et

cas des données non linéairement séparables, que nous détaillons dans la section suivante.
L.3.2.1 Cas de données linéairement séparables

Supposons la situation la plus simple lorsque les données sont linéairement séparables comme

indiqué par la Figure 1.7.

(<w,xl->+b): +1 o)

@) Classe +1

Hyperplan
canonique
Vecteurs de support
Hyperplan
séparateur
Classe -1 Hyperplan
canonique

Figure 1.7 Séparation linéaire

Il est clair qu’il existe une infinité d’hyperplans séparateurs permettant de séparer 1’ensemble D
en deux classes sans erreurs, mais la question qui se pose est comment trouver le meilleur
séparateur. Dans le cas de séparation linéaire, I’hyperplan séparateur est défini par une fonction

discriminante linéaire des exemples x, qui s’écrit sous la forme suivante :

f (x) = <w,x> +b (1.60)

w et b sont les parametres de 1’hyperplan séparateur, ou w est le vecteur poids qui définit la
direction perpendiculaire a I’hyperplan séparateur et b est le terme de biais (un scalaire). Ces

parametres sont calculés a partir des données formant 1I’ensemble D.
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Cet hyperplan séparateur permet de mettre les points d’une méme classe dans un méme coté :

z((w,x) +b)21 pour i=1,2,..,N. weR” et beR (L61)

Vapnik a montré qu’il existe une capacité optimale du classifieur qui est obtenue lorsque la

distance entre I’hyperplan et les points les plus proches de chaque classe sera maximisée. Cette

. : 1 . .
distance définie comme H est appelée Marge. L'hyperplan optimal sépare donc bien les deux
w

classes de l'ensemble d'apprentissage, mais tout en minimisant la norme"w”. Par le choix de

I’hyperplan qui maximise la marge, les SVM minimisent le risque de surapprentissage. La

minimisation de ce critere permet ainsi I'estimation des parametres de I'hyperplan £, (x) .

Note : L algorithme SVM est aussi appelé classifieur a Marge optimale (maximum) (Boser et al.,

1992).

Le probléeme de minimisation est formulé comme un probléme quadratique convexe sous sa

. « e . . 2 . o« g .
forme primale par la minimisation de ||[w|~ tout en respectant des contraintes linéaires :

o1 2
min Lo

sous les contraintes (1.62)

z.f(x)z1l i=1....N

Ou f (xl.)=<w,x,.>+b est la sortie prédite. Ce probleme peut étre résolu en utilisant les

multiplicateurs de Lagrange ¢, et le dual lagrangien de ce probleme devient :

L(w,b,a):%HW2H—ﬁ:ai[(<w,xi>+b)zi—1] (1.63)

Le lagrangien doit étre minimisé¢ par rapport 2 w et b et maximisé par rapport a a :

L Sw=Sam:z, (1.64)
ow
N
L0 5 az =0 (165)
ob

On obtient ainsi le probléme dual suivant :
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1 N N N
min EZZ%%Z%K%XJ -2
i=l j=I

sous les contraints (1.66)

N
ZaizizO et o, 20 i=1, ... N

i=1

Cette formulation du probléme peut recevoir une solution efficace qui laisse peu de parameétres

libres a choisir. La fonction de décision est alors :

f=sgn ((wx)+b)
N (1.67)
avec w= Zaizixi

i=1
La classe d’un nouveau point x est ensuite donnée par le signe de f(x). La fonction de décision
est donc influencée uniquement par un petit sous ensemble de D correspondant aux points
(exemples) ayant a; non nuls. Ces points sont appelés les « vecteurs de support ou Support
Vectors (SVs) ». La solution f(x) dans ce cas peut se traduire comme une combinaison linéaire

des motifs supports.

Note : Les Supports Vectors (SVs) sont les points qui se trouvent exactement a une distance

égale a la marge dont les a; sont non nuls.

Il s’agit 1a d’une propriété tres intéressante des SVMs : seuls les SVs sont nécessaires pour
décrire la décision. Le nombre des SVs pour le modele optimal est généralement petit devant le
nombre des données d’apprentissage N. Les poids w définissant la fonction de décision

discriminante sont calculés a partir de tous les vecteurs de support.

La résolution Lagrangienne qui permet de trouver les différents parametres, est réalisée de
manicre a satisfaire les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) qui décrivent qu’au point de

la solution, le produit entre les variables duales et les contraintes est nul.

Conditions de KKT : jouent un role essentiel dans la théorie et la pratique d'optimisation sous

contraintes. Si on considere le probleme (1.63), et en posant :
R, =z,(wx,+b)-1
si les conditions de KKT sont vérifiées alors :

l.a,=0 > R, =0
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2.0(a,(C > R,=0
3.a,=C —> R, <0

Les conditions de KKT sont violées dans les deux cas suivants :
l.a,(C et R,(0
2.a,)0 et R,)0
Ou C est un parameétre de réglage.

1.3.2.2. Cas de données non linéairement séparables

Dans la plupart des problemes réels, les données ne sont pas linéairement séparables a cause de
la nature des systémes généralement non linéaires et la présence de bruit dans ces données
mesurées, comme indiqué par la Figure .8 . Pour surmonter ces difficultés, les SVMs ont été

généralisés grace a deux outils : la marge souple et les fonctions noyaux.

Vecteurs de support Exemples mal

classés

Figure 1.8 Séparation linéaire avec des erreurs

1. Marge souple (ou marge douce, Soft Margin)

Pour permettre de résoudre certaines limitations pratiques, il y a eu l'idée d’ajouter des variables
ressorts dans la maximisation de la marge (Cortes and Vapnik, 1995). Ce principe de la marge
souple consiste a autoriser des erreurs de classification, ce qui donne aux SVMs la capacité de
manipuler des valeurs aberrantes. Le nouveau probléme de séparation optimale est reformulé
comme suit : I’hyperplan optimal séparant les deux classes est celui qui sépare les données avec

le minimum d’erreurs, et qui satisfait les deux conditions suivantes :
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- La distance entre les vecteurs bien classés et I’hyperplan doit étre maximale.

- Ladistance entre les vecteurs mal classés et I’hyperplan doit étre minimale.

0

Vecteurs de support

Figure 1.9 Marge souple

Des variables de pénalité non-négatives sont introduites, ; pour i = 1....N, appelées variables

d’écart (voir Figure 1.9) afin de détendre un peu les contraintes sur la marge :

Zl.(<w, xi>+b) 21-¢ pour i =12.,N (1.68)

Avec I’introduction d’un terme de pénalité, on obtient le probléme dual suivant :

min ( % | + cig} C>0
i=1
sous les conctraines (I. 69)

z, [<w,xl.> + b] 21- e, 20 pour i=1,..N

Le parametre C (C>0) est interprété comme un parametre de régularisation qui régit la
tolérance de mauvaise classification. L’augmentation de la valeur de C augmente le colit porté
sur les points ou les vecteurs mal classés (on autorise plus de points mal classés sur les données

d’apprentissage) et en méme temps on réduit I’importance donnée a la minimisation de la

complexité du modele (minimiser”wzu ). Donc par conséquent ce parametre doit €tre choisi d’une

manicre judicieuse afin de garder toujours 1’aspect de généralisation des SVMs tout en rejetant

les données mal classées.
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En introduisant les multiplicateurs de Lagrange (a et p), le Lagrangien associé¢ au nouveau

probléme d’optimisation devient :

L(W,b,C,b,C)=%HW2H + cZN:(,. -iai(zi (wx,) + b) +§i—1)—iﬂig (1.70)

Le Lagrangien doit étre minimis¢ par rapport a w, b, { et maximisé par rapport a a et .

oL <
Lo 5 weSazx (L71)
aW w ;alzl'xl
oL v
— =0 - oz, =0 (1.72)
8[) ; =i
L0 5 Vi Coay—p, =0 (173)
o,

Ceci conduit a un probléme dual 1égerement différent de celui du cas séparable :

max[iai - %iZaiajzizj<xi,xj>J
“ i=1

i=1 j=1
sous les contraints (I 74)
0<a, <C i=1..N

N
et Za[zi =0
i=l1

La seule différence avec le cas linéairement séparable est I’introduction d’une borne supérieure

pour les parametres duaux oy (o; < C). Ces multiplicateurs de Lagrange représentent une sorte

de forces virtuelles découlant des contraintes posées sur le probleme a résoudre.

2. Fonctions noyaux

Dans le cas de données non linéairement séparables, plus la dimension de I’espace de description
est grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur entre les exemples et
les contre-exemples est élevée. En transformant I’espace d’entrée en un espace de redescription
(appelé aussi espace de caractéristique) d’une plus grande dimension, éventuellement infinie, il

devient possible d’utiliser la méthode des SVMs (Figure 1.10).
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Figure 1.10 Exemple de projection

Notons @ une transformation non linéaire ou mappage « mapping » de I’espace d’entrée x en un

espace de redescription @(x). Voici un exemple de projection :

X = (x 1’....xP)T —> @(x) = <§D1(x),....d5n (x)> (1.75)

Ou <,> dénote le produit scalaire dans le nouvel espace. Le probléme d’optimisation se transcrit

dans ce cas par :

i=1 j=1

(S - 13 Sz ot ol )

sous les contraints (1.76)
0<a, £C

N
et Zaizi = 0 avec i=1,....... N

Et la fonction de décision est donnée par :

fx)= ﬁ:zia i<(15(xi ) @(x» + b (L.77)

<<15(x,. )di( )> devient rapidement impossible a calculer quand la dimension de cp( ) augmente

(sans parler du cas de la dimension infinie). Ceci est d’autant plus difficile si on utilise des
transformations non linéaires des descripteurs d’entrée. On peut dans certains cas s’arranger pour

court-circuiter le passage par les calculs dans I’espace de redescription. Il existe des fonctions
bilinéaires symétriques positives K(x;, X; ), appelées fonctions noyaux (Kernel functions),
faciles a calculer et dont on peut montrer qu’elles correspondent a un produit scalaire

<¢(xi ) cb(x ; )> dans un espace de grande dimension :
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K(r, x) = (@(x,). olx, ) (L78)

La Figure I.11 ci-dessous, illustre le calcul d’une surface de décision par la méthode a noyau

dans le cas des données non linéairement séparables.

Séparateur ___,

Figure .11 Vecteurs support et surface de décision calculée par la méthode a noyau

On peut utiliser n’importe qu'elle fonction noyau K(x;, xj) valide satisfaisant la condition de

Mercer sans avoir besoin de connaitre des informations sur la transformation non linéaire qu’il y
a derriere. La condition de Mercer nous indique si une fonction est un noyau mais ne fournit
aucune information sur la fonction @ (et donc sur I’espace des caractéristiques) induite par ce

noyau.

Condition de Mercer : Sachant que la matrice contenant les similarités entre tous les exemples
de I’entrainement est appelée la matrice de Gram (G), la condition ou le théoréme de Mercer
s’énonce comme suit :

La fonction K(x,,x j) : X xX—>NRest un noyau si est seulement si matrice de Gram
G:(K(xl. ,xj» ,avec I,j=1,....N (N est le nombre d’exemples d’entrainement) est une

matrice définie positive.

Notons qu’une fonction K: X xX —R générant une matrice définie positive G possede les

trois propriétés fondamentales du produit scalaire suivantes : V (Xi,xj)e X

1. Positivité : K(x,,x,)>0
2. Symétrie : K(x,. ,xj)=K(xj ,x,.)

3. Inégalité de Cauchy-Schwartz : ‘ K(x,. ,xj.) |< ||x,||Hx]H
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En pratique, la fonction noyau va déterminer la structure du modéle et donne un aspect de

flexibilité a la méthode SVM.

Le probléme de classification supervisée donnée par le systeme (1.76) peut s’écrire d’une autre
facon :
T 1 T
max(a [-—« .G.a]
aeRY 2
sous les contraintes (I.79)

a'z=0et 0<a,<C i=1,.,N

Avec o' =[a,...,a, ], 2" =[z,.....z,,] ,  est un vecteur unitaire de taille N, et G :zizjK(xi,xj)

est la matrice d’influence par paires du terme général. Cette matrice est carrée symétrique définie
positive de taille N x N . Pour décider a quelle classe appartient une donnée x, il suffit de prendre

le signe de la fonction de décision donné par (1.77) :
N
f(x)= sgn(z za K(x,,x)+ b] (1.80)
i=l

Si le signe de f(x) est positif alors la donnée x appartient a la classe +1, sinon elle appartient a la
classe —1. Cette fonction est une somme pondérée de fonction noyaux. Elle dépend juste des

Niup, car a;=0 ailleurs. Donc, on peut remplacer N par Ngyp :

flx)= sgn[% za K(x,,x)+ bJ (181)

i=l1
La valeur du biais b peut étre calculée par I'utilisation de deux supports opposés x, et x, tels

que f(x,)=1 et flx;)=-1:

b=—=>"za[K(x,x)-K(x,x)] (1.82)

3. Exemples de noyaux

1. Noyau linéaire

K(x,.,xj):<x. x4> avec D(x,)=x,

X (la fonction identité)
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2. Noyau polynomial

K(xl.,xj):<xi,xj>d

Ou d est le degré du polynome. Ce noyau réalise implicitement un produit scalaire dans I’espace

des descripteurs correspondant a tous les produits a d dimensions.
3. Noyau gaussien (ou noyau RBF)

Cette fonction noyau est typique et tres largement utilisée puisqu'elle permet avec un réglage
appropri¢ de représenter n’importe quelle fonction. Le noyau gaussien représente une mesure de

similarité entre les échantillons (x;,x;) et s’écrit sous la forme suivante

2
|
K(xi,xj):exp -

267

Ou o est la variance, qui devient un parametre de régulation.
4. Noyau sigmoide

K(xi,xj)ztanh(<xl..xj> + 1)

D’autres variantes de SVM existent. On cite par exemple SVM a une classe, v —SVM (voir

I’annexe A.6 pour plus de détails)
1.3.2.3. Extension des SVM binaires au cas multi classe

L’expression (I1.81) de SVM peut résoudre des problemes de classification binaire. Or, les
problémes les plus rencontrés en pratique sont ceux ou I’on a plusieurs classes. L’extension de
SVM aux problemes de plus de deux classes est donc nécessaire. Un travail de syntheése
intéressant concernant la théorie et les applications des SVM multi classe est donné dans

(Guermeur, 2007).

Considérons un ensemble D de N données d’apprentissage séparables en k classes

(Q,9,,...,Q,), tel que D={(x,,2,).(X,,2, )or..... (XnoZ )b xeR, z ez={l...k}

Dans ce cas, il ne s’agit plus de trouver une seule séparatrice entre deux classes mais il faudra
classer les exemples en plusieurs classes, ce qui revient a construire k hyperplans linéaires

d’équations données comme suit :
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(1.83)
wix+b, =0 avec kez

Généraliser les SVMs dans le cas multi classes revient a résoudre le probleme de programmation

quadratique suivant :

kez

. 1 al
e

sous les contraintes (1.84)

w! x, + bzv—(w,fxi + bk) >1-¢% avec (¥ >0, i=1,..,Netkez

La fonction de décision est alors :

f(x)ZargmaXfK(x) ou fk(x):wkT +b kez (1.85)

kez

Donc, un nouvel individu aura comme classe, la classe z; tel que :

f.x) 2f(x) ke:z (1.86)

Plusieurs méthodes ont été proposées pour résoudre ce probléme, les plus utilisées sont les

suivantes :
1. Un Contre tous (OAA pour One Against All)

Pour chaque classe, on détermine un hyperplan séparant celle-ci de toutes les autres, en
considérant cette derniére comme la classe +1 et les autres classes comme étant la classe —1, ce

qui résulte en k SVMs binaires (pour un probleme a k classes) (Liu and Zheng, 2005) .
2. Un contre un (OAQO pour One Against One)

Dans ce cas, on construit un SVM pour chaque paire de classes. Ainsi, on sera amené a calculer

k(k —1)

5 SVMs binaires. Cette approche est associée en général a une opération de vote

k(k —1)
2

sous-classifieurs SVMs.

majoritaire pour la fusion des décisions des

3. Arbre ou graphe de décision

Dans un arbre de décision, chaque nceud fait la décision si une donnée appartient a un certain
ensemble de classes (Platt et al., 2000). La succession de décisions par d’autres nceuds fait

réduire le nombre de classes jusqu’a ce qu’on arrive a une seule classe. Chaque nceud de 1’arbre
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contient un classifieur SVM destiné a distinguer entre deux classes seulement parmi les autres. A

chaque niveau, on élimine une classe jusqu’a ce qu’une seule classe reste.
1.3.2.4. Les algorithmes d’optimisation pour SVM

L’entrailnement par SVM consiste a résoudre un probléme d’optimisation quadratique convexe
sous contraintes. En raison de son immense taille, le probleme résultant de I’approche SVM ne
peut étre résolu facilement par I'intermédiaire des techniques standards de programmation
quadratique. La forme quadratique du probléme implique une matrice qui a un nombre
d’éléments égale au carré du nombre d’exemples d’entrainement. A cause de sa taille, cette

matrice ne peut pas étre traitée correctement.

Les algorithmes d’optimisation sont nécessaires afin de réduire le temps de calcul lors de
I’apprentissage, mais d’autres peuvent également servir pour I’optimisation paramétrique tel que
« Differential evolution, Artificial immune algorithm, Genetic algorithms ». Parmi les méthodes

les plus efficaces utilisées pour I’entrainement des SVMs, on trouve :
e Les multiplicateurs de Lagrange.

e [a méthode d’optimisation séquentielle minimale « Sequential Minimal Optimisation,

SMO », la plus recommandée.

e [a méthode d'Optimisation par essaims particulaires (PSO) « Particle Swarm

Optimization based on chaos searching ».
e Laméthode Chunking.
e [améthode de décomposition.

De la méme maniere que la résolution lagrangienne, toutes ces méthodes doivent vérifier les
conditions de KKT. La méthode SMO est considérée comme une des plus efficaces méthodes
décrites ci-dessus, elle est la base de plusieurs algorithmes tels que la librairie LIBSVM (Chang
and Lin, 2001) qui va étre utilisée dans cette theése pour la construction des modeles de prédiction

par SVR dans le chapitre II.
e Méthode d’optimisation séquentielle minimale (SMO)

En 1999, John Platt (Platt, 1999) proposa un nouvel algorithme pour I’entrainement des SVMs
qu’il appela algorithme d’Optimisation Séquentielle Minimale (SMO). Cet algorithme
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décompose le probleme de (1.62) mais choisit de résoudre le plus petit sous-probleme possible a
chaque étape d’optimisation de la fonction objectif. Cela est réalisable en choisissant
d’optimiser, non pas un ensemble de multiplicateurs de Lagrange a la fois, mais deux seulement.
De ce fait, I’algorithme SMO ne nécessite aucun stockage supplémentaire de matrice. Du c6té
des performances en temps de réponse, 1’algorithme SMO est plus efficace. En effet, il nécessite

plus d’itérations pour converger, mais chaque itération effectue moins d’opérations.
L’algorithme SMO est basé sur trois éléments :

1. Une méthode analytique pour résoudre les deux multiplicateurs de Lagrange.

2. Deux heuristiques pour choisir quels sont les multiplicateurs a optimiser.

3. Une méthode pour le calcul du parametre b utilisé dans la fonction de décision.
L.3.2.5. Avantages / applications des SVMs

Les SVMs ont un nombre d’avantages sur les autres méthodes statistiques ou les réseaux de

neurones :

e Capacité de généralisation induite par la théorie statistique d’apprentissage et le concept
de minimisation du risque structurel.

e Pas de probleme avec une grande dimension des données. Faire face a des situations
complexes lorsque le nombre de variables est plus grand que celui d’observations.

e La solution est parcimonieuse, unique et I’optimum est global.

e Peu de parametres de réglage.

e Implémentation facile, pas de probleme d’instabilité numérique et la rapidité de calcul.

e Capacité d’obtenir un résultat précis méme dans le cas de taille réduite de 1’ensemble
d’apprentissage.

e Manipulation des valeurs aberrantes, et du bruit.

e Elimination des données non significatives par la concentration de I’information utile sur
les vecteurs supports.

e Robustesse face aux variations des parametres du systeme.

e Construction de modele non linéaire grace aux fonctions noyaux.

Grace a ces avantages, les SVMs ont montré leur efficacit¢ dans plusieurs domaines et
applications, surtout dans les problémes de grande taille grace a leur solide fondement théorique

qui cherche a minimiser la borne supérieure de ’erreur de généralisation permettant de récupérer
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juste I’information utile a partir des données d’apprentissage. Parmi ces applications, on peut

citer :

e Reconnaissance de chiffres manuscrits (Vapnik, 1998, Cortes and Vapnik, 1995, Boser et
al., 1992)

e Reconnaissance et classification d'image

e Catégorisation du texte (Dumais et al., 1998, Basu et al., 2003)

¢ Classification de la couverture des terres (Huang et al., 2002)

e Classification des données audio (Aggarwal and Aggarwal, 2011)

e Applications en chimie (Li et al., 2009, Ivanciuc, 2007),

e Estimation de densité¢ (Mukherjee and Vapnik, 1999)

e Prédiction: séries temporelles financicres (Gestel et al., 2001), capacité thermique (Xue et
al., 2004)

o Surveillance des variations des procédés (Cheng and Cheng, 2008, Camci et al., 2008)

e Classification des défauts : ex. analyse du transformateur de gaz dissous (Tang and Wu,
2011), ou I’algorithme génétique extrait les caractéristiques des défauts et la méthode
Bootstrap aide a améliorer le prétraitement par 1’égalisation des nombres d'échantillons
pour différents types de défauts. Ensuite, un classifieur comme le SVM est utilisé pour le
diagnostic de défauts.

(Widodo and Yang, 2007) présente une revue de la littérature utilisant les SVM dans la

surveillance et le diagnostic des machines roulements, moteur a induction, HVAC, machine,

boite a vitesse, pompe, vanne, compresseurs. Dans la littérature, plusieurs travaux se sont
intéressés a 1’utilisation de SVM pour résoudre le probléme de diagnostic de défauts :
e Boite a vitesse (Saravanan et al., 2010, Saravanan and Ramachandran, 2009,
Saravanan et al., 2008, Davy et al., 2006, Samanta, 2004, Samanta et al., 2003)
e Roulement (Sugumaran et al., 2008, Abbasion et al., 2007)
e Turbo compresseur et pompe a rotor (Yuan and Chu, 2007)
e Les machines (Yang and Widodo, 2008)
e Moteur a induction (Baccarini et al., 2011, Pyhonen et al., 2005)
e Turbine a vapeur (Salahshoor et al., 2010)
e Transmission de puissance (Samantaray et al., 2007, Ravikumar et al., 2008, Ganyun
et al., 2005)
e Procédé de traitement des eaux usées (Laouti et al., 2011b, Zeng et al., 2006)

e Procédé Tennessee Eastman (Monroy et al., 2010, Zhang, 2009, Y¢lamos et al., 2007)
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e Traitement de minéraux (Jemwa and Aldrich, 2006)

e Moteur a induction (Baccarini et al., 2011)

e Turbine a vapeur (Salahshoor et al., 2010)

e Ligne de transmission de puissance (Samantaray et al., 2007)

e Les systemes de chauffage, ventilation et de conditionnement (Liang and Du, 2007)
e Systéme réfrigérateur (Ren et al., 2008)

e Les accidents de la circulation (Chen et al., 2009)

Il existe plusieurs programmes et progiciels qui implémentent les SVMs avec plusieurs langages
de programmation comprenant des routines d’optimisation numériques tres efficaces. Parmi ces

logiciels on trouve :

o SVM"": I’implémentation des SVMs la plus connue réalisée par Thorsten Joachims

(Joachims, 1999) (http://svmlight.joachims.org/).

e La boite a outils SV : Ecrite complétement dans Matlab® par Stéphane Canu et al.
(2005), elle est une implémentation facile a manipuler pour les gens familiarisés avec

Matlab. [http://asi.insa-rouen.fr/enseignants/~arakotom/toolbox/index.html].

e LIBSVM : représente une bibliotheque complete des SVMs présentée par Chang et Lin
(Chang and Lin, 2011 (Chang and Lin, 2001) écrite dans le langage C/C++ et Java
utilisant la méme méthode de décomposition du probléme quadratique que celle de
I’algorithme SMO. Ce package effectue a la fois les taches de classification et de
régression, et propose plusieurs interfaces pour les autres langages tel que : Phyton®,

Matlab®. Cette bibliotheque peut étre téléchargée sur :
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
Pour plus de détails sur d’autres packages, voir le lien ci-dessous :

http://www.support-vector-machines.org/SVM_soft.html.

[.3.3. Les machines a Vecteurs de supports pour la régression (SVR)

L’obtention des mode¢les de fonctionnement des procédés complexes s’avere une tache difficile
qui nécessite des compétences et du temps. L’utilisation des Séparateurs a vastes marges étendue

au cas de la régression constitue une alternative prometteuse pour la modélisation de ces
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systemes. L’information de la modélisation sera utilisée dans cette thése afin d’enrichir les

données dans I’objectif de détection de défauts.
1.3.3.1. Théorie

Soit I’ensemble D, de N paires données, ayant un vecteur de données x; comme entrée et
I’étiquette z; de ce vecteur comme sortie, qui peut maintenant prendre n’importe quelle valeur
réelle.

D2 = {()CI,Z1 ),...(xi,Zi),...(xN,ZN)} pouri=1,.. N avec:xeR” z, eR

2

Comme précédemment, habituellement dans une régression le but est trouver une fonction

pouvant mettre en relation les entrées x; et les sorties z; :

2= /(%)

Les étapes nécessaires pour réaliser une régression classique sont :

- Choisir un modele qui représente au mieux ces données, par exemple une droite:

f(x)=ax,+b
- Optimiser un critére pour trouver les parametres a et b de ce modele, par exemple

N
moindres carrés : MmN Z(Z = (x,-)), ou z; est la sortie réelle.

i=1

Avec une fonction de colt de type quadratique (moyenne des erreurs quadratique MSE), on
obtient la solution de maximum de vraisemblance quand le bruit est gaussien ou normalement
distribué. Mais, la présence d’une valeur aberrante risque de biaiser le modele obtenu représenté
par la fonction f. L’idée qui permet de généraliser 1’utilisation des SVMs de la classification a la
régression est I’adoption d’une nouvelle fonction de perte (colit) «perte de Vapnik » qui inclut la
notion de distance. Cette fonction de perte ignore les erreurs qui se trouvent a une certaine
distance € de la vraie valeur. Ce type de fonction est considéré comme une fonction de perte &-

insensible. Elle a ’avantage de diminuer ainsi le surapprentissage.

57



Figure 1.12 La fonction de perte insensible a € dans la régression SVR linéaire

Donc I’objectif de SVR est de trouver une fonction plate z = f(x) :<w,x>+b qui rapproche

toutes les paires (x;,z;) avec une précision de € (voir Figure 1.12), ou en d’autres termes une
fonction qui estime les cibles bruités z; avec au maximum un écart €. Une fagon pour assurer la

platitude de la fonction f(x) est de minimiser”w” .

Afin d’autoriser certaines erreurs (plus grande de €), des variables d’écart (¢ *,{ ) peuvent étre

introduites pour adoucir la marge avec le parametre de régulation C qui fait le compromis entre

les erreurs et le terme de régularisation %”w”2 .

/
Minimiser %”w”2 +CY (£.8)
i=1

z—(wh(x))-b<e+{” (1.87)
sujet &4 (w,@(x,)) +b—z, <&+,
¢, ¢ 20

C est un parametre d’équilibrage qui permet de contrdler implicitement le niveau de « bruit » du
probléme et donc la régularité¢ de la solution. L’introduction d’un tube de largeur € mene a la

fonction de perte appelée Vapnik insensible a € donné par :
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0 si|d]<e (L88)

<1, = .
||—&  sinon

En introduisant les multiplicateurs de Lagrange (o, , i, 4 >0), le Lagrangien associé au

nouveau probléme d’optimisation devient :

=2 Scle 4 6)-Slud + 67)

i=1

_iai(‘g“";‘ —Z +<W’x">+b)
Sl -z s b)

(1.89)

Comme pour le cas de classification, le probléme peut se résoudre par I’utilisation du dual

lagrangien qui conduit a :

Nap (1.90)
S(x)= Z(ai _a;)K(xiax)+b
Avec, w= f(a -a, )¢(x) (I91)

Ou a,,a; sont les multiplicateurs de Lagrange. Seules les valeurs non nulles des multiplicateurs

de Lagrange sont utiles pour la détermination de la courbe de régression. Les points de données
associés a ces coefficients (qui se trouvent sur ou a l'extérieur du tube *€) sont appelés les

vecteurs de support.

Le fait d’ajouter des variables d’écart et de manipuler le parameétre de régularisation C donne aux
SVR un aspect flexible et rigoureux a la fois. Pour voir I'influence des différents parametres
d’une maniere visuelle, voir le tutorial sur les SVM et SVR donné dans (Brereton and Lloyd,

2010).

La méthode classique de moindres carrés bien qu’elle soit considérée comme le meilleur
algorithme d’estimation polynomiale, reste inferieure en termes de performances (R’ erreur
quadratique) par rapport a I’approche SVR, Ceci a été démontré dans (Wang et al., 2007), ou
dans (Maalouf et al., 2008) pour la prédiction du module d’¢€lasticité des matériaux de chaussée

dans le domaine de génie civil.

La comparaison de SVR avec d’autres méthodes en termes de précision et robustesse a balancé

en faveur du SVR dans la quasi- totalité des cas :
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SVR par rapport a la méthode processus gaussien (Deswal, 2011)
SVR par rapport a filtre de Kalman, moindres carrés et H infinie (Zhang et al., 2007).
SVR par rapport a la méthode de calcul de la dynamique de fluide (Varol et al., 2008)

Y V VYV V

SVR par rapport a la méthode de moyenne mobile et la méthode des modeles
autorégressifs (Bermolen and Rossi, 2009)

» SVR par rapport a la méthode régression lindaire multiple, et aussi face au réseau
neuronal a base d’une fonction radiale (Xue et al., 2004)

» LSVR par rapport a régression linéaire et régression non linéaire (Baylar et al., 2009)
1.3.3.2. Implémentation de SVR

La régression par machines a vecteurs de supports est utilisée pour I’estimation (Lahiri and
Ghanta, 2008, Varol et al., 2008, Smola et al., 1996), la prédiction des séries temporelles (Crone
and Kourentzes, 2010, He et al., 2008, Gestel et al., 2001), I’identification des systémes (Yu et

al., 2005) dans différents types d’applications, comme par exemple :

- Prédiction de charge de liaison d'un réseau (Priyadarshin et al., 2011, Bermolen and Rossi,
2009).

- Modélisation de type boite noire du comportement d’un bras de robot hydraulique (Gretton et
al., 2001).

- Prédiction du coefficient global de transfert d’oxygene (Deswal, 2011).

- Prédiction de la force de compression du béton a haute résistance en génie civil (Gupta,
2007).

- Estimation du décalage vers le rouge photométrique (Wang et al., 2007).

- Estimation des champs thermiques et d'écoulement dus a la convection naturelle (Varol et al.,
2008)

- Estimation de la vitesse critique de 1’écoulement de suspension solide-liquide (Lahiri and
Ghanta, 2008)

- Estimation en ligne de la concentration de la biomasse dans un procédé de fermentation
(Wang,Yu et al., 2006)

- Prédiction de la capacité thermique (Xue et al., 2004) .

- Prédiction des propriétés mécaniques des matériaux en acier (Wang, Mu et al., 2006).

- Prédiction de I’hybridation croisée avec I’utilisation de la teneur en nucléotide des sondes

ADN comme variables d’entrée (Sun et al., 2006).
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- Capteur logiciel d’indices de fusion « melt indices» pour deux applications : processus de
neutralisation de pH en simulation et un procédé d’extrusion de polymere a échelle de
laboratoire (Chitralekha and Shah, 2010).

- Identification des défauts (Cheng et al., 2011) et a montré sa supériorité par rapport aux
réseaux de neurones et a la méthode de carte de contrdle des sommes cumulées CUSUM

(Cumulative Sum Control chart)

Parmi les algorithmes d’entrainement les plus populaires et efficaces des SVR, on trouve
I’algorithme classique SMO. Néanmoins, ce dernier présente une source d’inefficacité due au
fonctionnement avec une valeur de seuil unique en plus de sa vitesse de convergence lente.
Ainsi, plusieurs travaux proposent une amélioration de I’algorithme SMO (Shevade et al., 2000),

(Flake and Lawrence, 2002).

(Wang et al., 2009) ont propos¢ un algorithme SVR en ligne écrit sur Matlab pour modéliser la
fonctionnalité¢ dynamique du processus de fermentation. Cet algorithme présente un inconvénient
puisqu’il est inadapté aux grandes dimensions. (Ma et al., 2003) ont développé et implémenté un
algorithme SVR en ligne capable d’étre appliqué pour la prédiction de séries temporelles et la
validation croisée sans le besoin de refaire I’apprentissage quand un nouvel échantillon est ajouté
ou supprim¢. Un autre algorithme SVR en ligne a été¢ développé pour prédire les tensions

nécessaires a appliquer pour compenser la charge de gravité du bras d'un robot (Parrella, 2007).

Dans I’identification des systémes non linéaires, le systéme peut étre représenté comme une série

de blocs liés entre eux. On cite par exemple :

e Le modéle Hammerstein : qui est composé d’un bloc non linéaire statique suivi d’un
bloc ou élément linéaire dynamique comme le montre la Figure 1.13. L’obtention du
modele Hammerstein peut se faire par I’algorithme d’identification sous-espace N4SID
qui utilise SVR a moindres carrés LS-SVR (Goethals et al., 2005), et dans (Mujahed and
Westwick, 2011) un modele SVR pour capter la non linéarité.

Entrée:u(tg NL W(t)\I T I

Figure 1.13 Structure de type Hammerstein

e Le modele de type Wiener : constitué d’un élément dynamique linéaire suivi d’un
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¢lément non-linéaire statique comme le montre la Figure 1.14. Dans (To6tterman and
Toivonen, 2009), le composant linéaire du modele Wiener est représenté par un filtre
étendu « basis filter expansion » et le bloc non linéaire est déterminé par un modele SVR

a noyau.

Entrée:u(t;| T IV(t) NL Sortie : y(t)
|

Figure 1.14 Structure de type Wiener

La variante LS-SVM : a ¢été également utilisée pour I’identification ou un algorithme
basé sur les SVM a moindres carrés pondérés identifie les parameétres structurels et leur
variations afin de suivre les changements soudains ou lents et détecter la gravité du

dommage s’il y a lieu (Tang et al., 2006).

Modzéles de prédiction (séries temporelles) :

Filtre a réponse impulsionnelle finie (FRIF) : ce filtre est stable et est caractérisé par une
réponse uniquement basée sur les valeurs du signal d'entrée.

Processus autorégressif (AR): Modele de régression pour séries temporelles dans
lequel la série est expliquée par ses valeurs passées plutdét que par d'autres variables
(Zhang et al., 2007).

Modéle ARMA : est un outil pour comprendre et prédire les valeurs futures d’une série
temporelle. Il est composé de deux parties : une part autorégressive (AR) et une part
moyenne-mobile (MA). Le mod¢le est généralement noté ARMA(p,q), ou p est l'ordre de
la partie AR et q l'ordre de la partie MA (Zhang et al., 2007, Mohsen and El-Yazeed,
2004).

L’astuce noyau dans SVR : transforme les données d’entrées non linéairement séparables
en un espace ou elles pourraient étre séparables : espace de Hilbert a noyau reproduisant
(EHNR), ce qui permet au SVR de capter les non linéarité du systéme dans un modele de
type ARMA par exemple (Martinez-Ramon et al., 2000) .

Modéle ARX : Autorégressif avec entrées exogenes. Une méthode de réseaux de neurones
ARX adaptatives utilisant une fenétre mobile qui a été proposée pour prédire des
variables. Il a montré une capacité pour capter les changements dynamiques lents du
procédé de filtration anaérobie a pleine échelle de traitement des eaux usées (Lee et al.,
2005). (Adachi et al., 2001) ont propos¢€ un modele de régression linéaire de type ARX

et FIR qui a montré sa robustesse contre les valeurs aberrantes.
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- Modéle NARX: non linéaire autorégressif avec entrées exogenes
1.3.3.3. Réglage des paramétres SVM et SVR

La qualit¢ du modele et la performance de la prédiction du SVR dépend de plusieurs

parametres :

1- Parameétres liés au procédé : tels que la dimension des variables du procédé, les échelles du
temps, I’incertitude et la variabilité.
2- Paramétres d’apprentissage : C, la tolérance g, la variance du noyau gaussien o, le nombre

d’échantillons N.

L’analyse de sensibilité consiste a faire varier ces parametres et a évaluer la réponse du modele.
Il y a deux fagons d’approcher la question : par intervalles (valeur basse et valeur haute du
parametre en cause) et par la méthode de Monte Carlo (voir annexe A.1), en supposant que les
valeurs prises par le parametre en cause peuvent étre représentées par une distribution de

probabilité (normale, log-normale, uniforme...) :

o Construction d’une grille d’optimisation : on change les parametres de C, o et € 1000 fois
afin de voir I’effet sur ’erreur.

o Mesurer également I’impact du changement de la taille de données N utilisées dans
s . 1 . w1
I’apprentissage, de EN jusqu'a EN .

o Calculer I’intervalle de confiance a 95%. Si de nombreuses prédictions sortent de
I’intervalle de confiance, cela veut dire qu’il faut corriger le modele (précision

insuffisante).

C et o sont des parametres continus et donc c’est difficile, voire impossible, de tester toutes leurs

valeurs. Une solution pratique sur le choix de ces parametres consiste en une recherche de grille

avec des séquences en croissance exponentielle.

Jusqu’a aujourd’hui, n’y a pas une méthode définitive qui permet de calculer les parameétres
optimaux de SVMs. Néanmoins, plusieurs travaux ont été effectués dans ce sens afin de proposer
des valeurs pratiques (Schittkowski, 2005, Shitong et al., 2004, Cherkassky and Ma, 2002,
Scholkopf et al., 1999, Smola et al., 1998)

(Mjalli et al., 2007) et (Gunter and Zhu, 2007) ont propos¢ un algorithme qui calcul le chemin de

la solution compléte de la régression par SVR. Une estimation non biaisée pour le degré de
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liberté du modele SVR permettant de sélectionner le parametre C a été proposé. Une version
améliorée de 1’algorithme génétique appelée algorithme a évolution différentielle est utilisée

pour le choix des meilleurs parametres d’apprentissage de SVR (Lahiri and Ghanta, 2008).
Parametre C :

Le parametre C borne les multiplicateurs de Lagrange. Il permet de créer un compromis entre la
pénalisation d’une mauvaise classification et la minimisation de la complexité de fonction. Donc
il influence le degré de tolérance face aux valeurs aberrantes « outliers ». Par contre, il a un effet

négligeable sur la performance de généralisation s’il dépasse un certain seuil.

L’obtention de la valeur optimale de C par I'utilisation de la méthode validation croisée est
présentée dans (Shawe-Taylor and Cristianini, 2004). L’algorithme génétique connu comme un
optimiseur optimal et plus particulierement I’algorithme a évolution génétique a été utilisé pour
choisir la meilleur valeur du parametre C (Lahiri and Ghanta, 2008). (Smola et al., 1996)
présente une méthode efficace pour estimer des fonctions réelles qui demandent moins d’efforts
de calcul en utilisant les données. Cette méthode peut étre vue comme une fagon de compression
des données. (Cherkassky and Ma, 2004) ont propos¢ une méthodologie pour choisir ces méta-
parametres basés sur ’ensemble d’apprentissage au lieu des méthodes classiques basées sur les
approches de réechantillonnage telles que la validation croisée. Une des faiblesses des approches

de réechantillonnage est le colit de calcul assez conséquent.

(Cherkassky and Ma, 2004) ont proposé une relation pour calculer analytiquement C a partir des

)

Ou z est la moyenne des réponses de 1’ensemble d’apprentissage. v. est I’écart type des

données et le niveau de bruit (L) qui est la suivante: C = maxQE +3v_|,|z -3v,

b

réponses de I’ensemble d’apprentissage. Cette prescription permet aussi de manipuler les valeurs

aberrantes.

Parameétre o (variance de la distribution gaussienne) :

C’est ’'unique parametre du noyau gaussien. Le paramétre o permet de régler la largeur de la
gaussienne, et donc va controler la capacité de généralisation des SVMs. (Cherkassky and Ma,

2004) ont proposé cette relation pour calculer & :

6’ :1.5%2":(2,. ~2,)

i=1
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Paramétre € (la largeur du tube en SVR)

Ce parametre n’intervient pas dans le cas de la classification SVM, mais seulement dans le cas
de la régression SVR. Il influence la complexité et la régularité de la fonction de régression, le

nombre de points supports (Ngsy), la capacité de généralisation et la précision du modele SVR.

Une valeur trop faible de € risque de donner un surapprentissage. (Mattera and Haykin, 1999)
propose de choisir une valeur de € qui permet d’avoir Ngy égal a la moiti¢ du nombre de données
d’apprentissage N. (Smola et al., 1998) montre qu’il y a une dépendance linéaire entre € et la
variance de bruit sur les données d’apprentissage, et propose de prendre € proportionnel a la
variance de bruit (V) comme un choix asymptotiquement optimal. (Kwok and Tsang, 2003,
Cherkassky and Ma, 2002, Vapnik, 1999, et Smola et al., 1998) proposent également de choisir
€ proportionnel a la variance de bruit en correspondance avec la formulation d’origine de SVR.
Mais cette proposition ne tient pas compte de la taille des données d’apprentissage N.

(Cherkassky and Ma, 2004) ont proposé une €quation empirique pour calculer € a partir de N et
. . . In N
v (la variance du bruit). Pour des grandes valeurs de N, cette relation est & =7v Yk avec la

constante 7=3
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CHAPITRE 1I: Systeme de traitement
des eaux usées
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Dans ce chapitre, la stratégie de diagnostic de défaut proposée dans cette these est appliquée au
procédé de traitement des eaux usées (station d’épuration) « Waste Water Treatment Process
WWTP ». Dans la premiére section, nous présentons le procédé et son modele. La deuxiéme
section présente une revue bibliographique des méthodes basées sur les données qui ont été
utilisées pour la modélisation et la détection de défaut dans le procédé WWTP. Dans la troisieme
section, nous considérons 1’application de la méthode SVR pour la modélisation de certaines
variables du procédé (oxygene dissous S,s, azote oxydé S,,,, Matiéres En Suspension a la sortie
MES (7SS, en anglais) .... ) et ensuite la méthode SVM pour le diagnostic de défauts de
capteurs (Sos, Sno,..) €t aussi d’actionneurs (débit de recyclage interne Qin , coefficient de

transfert d’oxygene Kjs).
II.1. Description du systeme

La vie de ’homme, des plantes et des animaux nécessite obligatoirement la présence d’une
ressource importante qui est 1’eau. Les besoins de cette matiere ne cessent d’augmenter avec la
croissance de la population mondiale. Cependant, cette ressource est de plus en plus rare a cause
des changements climatiques provoquant la sécheresse et la diminution des nappes. La bonne
gestion et la revalorisation de I’eau constitue ainsi un enjeu majeur afin de protéger ce

patrimoine.

La complexité croissante des pollutions provenant de différentes natures, ménageres (urbaines),
agricoles, industrielles et pharmaceutiques nocives a l'environnement et la diffusion de ces
pollutions, nous amene a rechercher des méthodes de dépollution plus efficaces avec le moindre
cott. En effet, la pollution peut étre due a des structures chimiques organiques (carbone,
protéines, maticres grasses, huiles, pesticides, azote organique, ...) ou inorganiques (métaux
lourds, azote ammoniacal, nitrates et nitrites, phosphates, sulfates, ...) présentes dans 1’eau. Le
traitement des eaux usées permet d’économiser cette ressource et de préserver 1’écologie et les
milieux aquatiques en éliminant la majeure partie des différents déchets et pollutions carbonées,
azotées et phosphorées ainsi que les matieres en suspension contenues dans ces eaux (Pons et al.,
2008). On note que dans le mode¢le utilisé par la suite le traitement du phosphore n’est pas

considéré.

Les normes européennes ont établi une réglementation stricte et rigoureuse des limites de rejet
des eaux usées dans I’environnement. Plusieurs paramétres appelés variables composites sont
définis pour évaluer la qualité de I’eau. En plus de ces variables, il faut respecter d’autres

parametres tels que la transparence, la couleur, I’odeur et la saveur de 1’eau.
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Le traitement des eaux usées se fait dans les stations d’épuration. Ces stations font intervenir
un ensemble d’installations et d’équipements qui permettent d’enlever la pollution et de rendre
I’eau conforme selon les normes environnementales avant son rejet dans le milieu naturel, sa
réutilisation pour I’irrigation ou son recyclage. Ce sont des systémes complexes, non linéaires,
soumis a des perturbations/incertitudes importantes dans les débits influents (ou affluents) et
dans la composition des eaux (la charge polluante) (Belia et al., 2009). En plus de la difficulté
liée a la composition de I’entrant, ces réactions ont lieu dans des conditions considérées non
optimales (produits toxiques, faible température, oxygene insuffisant, écart de pH, faible

concentration en biomasse ...) et il y a une nécessité de fonctionner d’une maniere continue.

I1.1.1. Le procédé de traitement des eaux usées par boues activées

Le procédé dit a «boues activées » ou a cultures libres est le procédé le plus employé
actuellement. Il est basé sur le principe d'une culture bactérienne en suspension et aérée qui
permet d'oxyder la matieére organique (Hauduc, 2010). Dans ce systéme, le traitement des eaux
résiduaires s’effectue sur plusieurs étapes de traitements physico-chimiques et biologiques. Les
eaux us€es collectées subissent initialement une étape de prétraitement dont le but est de
faciliter la tache de traitement et d’éviter tout dommage d’équipement. Le prétraitement se fait
dans un premier temps par une opération de dégrillage/dessablage. Cette opération consiste en
I’exclusion des éléments grossiers difficiles a traiter par les bactéries et I’élimination des sables,
pierres et toute matiere assez lourde. En deuxiéme lieu vient I’opération de dégraissage qui a

pour objectif d’enlever les graisses et huiles qui se trouvent dans 1’eau.

Ensuite, lorsque 1’eau arrive au bassin d’aération, elle suit une épuration biologique par contact
avec la masse bactérienne (biomasse) épuratrice par brassage et aération afin d’enlever les
pollutions organiques, azotées et le phosphate qui se trouve dans 1’eau recue. Il existe différentes
dispositions possibles pour le bassin d’aération suivant les criteres a respecter. Un ou plusieurs
bassins sont utilisés, en parallele ou en séries, aérés ou non, ou avec une aération cadencée. En
effet, la dénitrification (transformation des nitrates en diazote) nécessite un milieu anoxique
tandis que 1’élimination de phosphore a besoin d’une zone anaérobie. L’aération a pour but de
permettre 1’activité biologique des bactéries et de faciliter ainsi la dégradation de la maticre
organique et des agents polluants (la présence de I’oxygene permet que la matiere organique soit
avalée par la biomasse qui va ainsi grandir,(Heymann, 2010)). L’azote ammoniacal et les

phosphates sont aussi utilisés en tant que nutriments.
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Apres un séjour suffisant dans le réacteur biologique, 1’eau a traiter est ensuite envoyce vers un
clarificateur ou un décanteur qui va permettre de séparer la biomasse (solide) de I’eau épurée
(liquide) par I’effet de gravitation. Une décantabilité convenable des boues signifie une eau de
bonne qualité assez claire avec une faible turbidité. L’eau épurée se trouve en haut du décanteur
et se déverse a I’extérieur par effet de débordement, tandis que la biomasse (boue) se trouve en
bas du clarificateur. Une partie de biomasse est enlevée et jetée comme déchets et la partie qui
reste va étre recyclée afin de maintenir une concentration assez élevée de boue dans le bassin
d’aération qui permet une intensification des processus biologique. Il faut noter que le stockage
et le transport des boues produites comme des déchets constituent une charge importante dans les

stations d’épuration.

I1.1.2. La modélisation

La modélisation des procédés de traitement des eaux est devenue une étape importante utilisée
en ingénierie (Jeppsson, 1996 , Gernaey et al., 2004, Rieger et al., 2010). La connaissance des
cinétiques biologiques mises en jeu sont essentielles pour assurer une bonne gestion des
installations, la supervision et la commande (Spérandio et al., 2007). Par exemple, ceci permet la
prédiction de la quantité nécessaire d’oxygene et la production de la biomasse qui sont des
informations importantes pour la gestion du procédé. La modélisation a permis de réaliser des

simulations réalistes du procéd¢ de traitement a boues activées qui ont été appliquées pour :

L'optimisation du traitement (Rivas et al., 2008) et de la consommation d’énergie

(Jonasson, 2007)

La conception d’ouvrage d’assainissement (Artan et al., 2004)

Le développement et le test de nouvelles commandes (David, Vande Wouwer, et al., 2009),

(Mulas, 2006)

Le test des schémas de surveillance et de diagnostic de défauts (Caccavale et al., 2010)

Parmi ces modeles, on peut citer le modele ASM1 (Activated Sludge Modelnol) qui décrit les
processus importants qui se produisent dans les procédés de traitement des eaux usées a boues
activées (Henze et al., 1987). 11 a été réalisé par le groupe de travail sur la modélisation
mathématique pour la conception et le fonctionnement du procédé des boues activées appelé en
anglais « Task Group on Mathematical Modelling for Design and Operation of the Activated
Sludge Process » dans le cadre de I’association IWA en 1986. Ce Mod¢le est considéré comme

la base de plusieurs modéeles de référence et il est encore largement utilisé dans les logiciels de

71



simulation dynamique. Par la suite, différents mod¢les ont été développés ASM2, ASM2d,
ASM3 (Henze et al., 2000).

Par rapport a ASM1(Nelson and Sidhu, 2009) qui a pour objectif d’éliminer I’azote et le carbone,
les modeles ASM2 et ASM2d décrivent en plus les processus liés a I'élimination biologique du
phosphore (Henze et al., 1995). Le modele ASM3 est une version améliorée de ASMI, il a été
¢laboré par I’introduction de nouveaux processus comme I’incorporation des processus de
stockage de la mati¢re organique, et des simplifications comme le changement du processus de
mort et régénération par un processus de respiration endogéne (Gujer et al., 1999). Des
tentatives pour construire un guide pour la modélisation a boues activées ont été faites comme
par exemple celle du groupe de travail "Good Modeling Practice" (GMP-TG) de 1'International
Water Association (IWA) (https://iwa-gmp-tg.cemagref.fr/).

Le développement des modeles représentant les procédés de traitement des eaux usées reste une
tache assez délicate car ils intégrent un grand nombre de parametres et variables. La
détermination de la valeur de ces parametres pose un probléme en raison de leur dépendance aux
conditions de fonctionnement (température, climat), (Hauduc, 2010). La manipulation de ces
modeles, pour I’automatisation du procédé est également difficile, comme ASM1 par exemple,
puisqu’ils sont complexes et de nature non linéaire. La linéarisation de ces mod¢les est souvent
réalisée afin d’obtenir des modeles linéaires a temps variant plus facilement commandable et
interprétable (Benhalla et al., 2010). L’utilisation du modéle réduit (plus simple mais assez
représentatif du systéme, (Costa et al., 2008, Queinnec and Goémez-Quintero, 2009) est
également courante dans le traitement des eaux usées a boues activées, pour des fins de
commande (Chachuat et al., 2003, Ekman, 2003), ou de construction de capteur logiciel (Mulas,
2006), et d’estimation de variables d’états non mesurées (Queinnec and Gémez-Quintero, 2009),
(Theilliol et al., 2003). La réduction du modele peut se faire par la suppression des dynamiques

lentes, comme les concentrations des composantes azotées (Chachuat et al., 2003).

D0 aux incertitudes et perturbations liées a ces systemes, les modeles mécanistiques ont
cependant des difficultés a représenter le comportement du systeme. Pour ces raisons,
I’utilisation des méthodes de modélisation dirigées par des données comme les réseaux de
neurones (Jeppsson et al. 2002, Lee, Joung, et al., 2005, Mjalli et al., 2007, Raduly et al., 2007),
les moindres carrés partiels PLS (Lee et al., 2007), ou la combinaison des deux (Lee, Lee, et al.,

2006a) devient intéressante pour I’automatisation du systéme.

Le modele utilisé dans ce travail est le modele de simulation BSM1 (Copp, 2002), appelé en

anglais « the Benchmark Simulation Model No 1 ». 1l a été développé au sein du groupe de
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travail COST « action 682 et 624 » et le groupe de travail sur l'analyse comparative des stratégies
de contrdle des installations de traitement des eaux usées de I’association internationale de 1’eau
(IWA), appelé en anglais « Task Group on Benchmarking of Control Stratégies for Wastewater
Treatment Plants ». Ce modele décrit le fonctionnement du systeme et particulierement le
réacteur biologique et le clarificateur intégrant le controle et les criteres d’évaluation de

performances de ces systémes. Pour plus de détails voir les liens suivants:

http://www.benchmarkwwtp.org/

http://www.primodal.com/iwa_taskgroup_bsm.htm

Une extension du modele BSMI1 pour une implémentation complete des systeémes de

management d’eaux usées est réalisée par Jeppsson dans (Jeppsson et al., 2007).

Ces différents modeles sont programmés dans plusieurs logiciels commerciaux utiles pour la
modélisation, I’analyse, 1’aide a la conception des procédés ou les tests des stratégies de controle,

on cite par exemple :

BIOWIN: http://www.envirosim.com/products/bw32/bw32intro.php

GPS-X: http://www.hydromantis.com/GPS-X.html

SIMBA: http://www.ifak-system.com/services/dynamic-simulation.html

Dans cette theése, nous avons programmé le modele BSM1 dans Matlab® afin d’y incorporer le

bloc FDI, sans I’utilisation des logiciels commerciaux.

I1.1.3. Le modele BSM1

I1.1.3.1. Le procédé

Le procédé de référence BSM1 est constitué¢ d’un réacteur biologique et d’un clarificateur
(Figure I1.1). Le bassin de boues activées (réacteur biologique) est traité comme une succession
de cuves en nombre ajustable, égale a 5 par défaut (Copp, 2002). Ces compartiments sont divis€s

en deux zones comme suit :

* Une section anoxique : constituée de deux cuves/compartiments non aérées (absence

d’oxygene) mais avec la présence de nitrate. Chaque compartiment a un volume égal a

V.=V, =1000m".
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* Une section aérobie: constituée de trois cuves aérées dun volume égal

V,=V,=V,=1333m". Les cuves 3 et 4 sont excitées par un coefficient de transfert
d’oxygene fixe égal & K, =240;". En revanche, sa valeur est variable pour la cuve 5,

car on va manipuler K, afin de réguler la concentration de I’oxygene dissous a

2 g.(DCO)/m’.

Ou DCO représente la Demande Chimique en Oxygene.

Afin de compenser la perte de biomasse nécessaire dans 1’opération d’épuration qui est

‘e compartiment du réacteur biologique Qs= Qy, une partie

provoquée par le débit de sortie du 5
de la boue du clarificateur est recyclée par pompage vers le réacteur avec un débit Q,. Cette
opération s’appelle le recyclage extérieur. L’autre partiec de boue en exces est purgée, avec un
débit de purge égal a Q,, qui est ensuite déshydratée ou stockée. Les taux de recyclage et de
purge permettent de maitriser I’dge des boues c’est-a-dire le temps au bout duquel la biomasse

sera entierement renouvelée. Ce temps caractérise la forme physiologique de la biomasse dans le

réacteur mais aussi, indirectement, la composition de celle-ci.

g '. - -
Réacteur biologique | Clarificateur
- Effluent
i (Qe, Ce)
Kla5 Sos \\ =10 l'_->
o ofle 0 0lo\ -/
0%0| 00 o >—== 7
o o e o \y 7
= " \ J
5 i =
"9 Section aérobie m‘j
recyclage O Cu
intérieur Qiner
>
recyclage extérieur 0, €,
W A

(Ql’e Cl’)
Figure I1.1 Présentation générale du procédé BSM1
Le pilotage de ce procédé est fait par la régulation des deux variables suivantes :

1. La concentration Sno, de nitrates dans le peme compartiment a une valeur égale a
1 g.(N).m™ par la manipulation d’un débit de recyclage interne Qine (0u Q).

éme

2. La concentration Sp s de I’oxygene dissous dans le 55 compartiment a une valeur égale

a2g. (DCO).m™ par la manipulation du coefficient du transfert d’oxygene Kj,s.
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Dans le modele BSM1, la désignation X signifie particulaire et S soluble, I’indice i signifie inerte

et I’indice s (exemple Xg) caractérise la biodégrabilité (Dispan, 2003) (Tableau II.1).

Tableau II.1 Les concentrations intervenant dans le modéle BSM1

Définition Notation

Alcalinité SALK
Matiere soluble inerte S
Oxygene dissous So

Azote sous forme de nitrites (NO,") et de nitrates (NO3") S~o

Azote ammonium (NH, ") et ammoniac (NH3) Snu

Azote organique soluble et biodégradable Sxp
Substrat soluble facilement biodégradable Ss

Biomasse active hétérotrophe XBH

i Biomasse active autotrophe XBA
%’ Matiere organique particulaire inerte X1
é) Azote organique particulaire et biodégradable XND
s Produits particulaires résultant de décomposition de la biomasse Xp
Substrat lentement biodégradable Xs

Dans ce modele, la pollution organique est classée en plusieurs types :

- Substrat soluble facilement biodégradable détérioré et assimilé directement par les

microorganismes comme les bactéries,

- Substrat lentement biodégradable nécessitent des processus intermédiaires tels que
I’hydrolyse afin d’étre assimilé par les bactéries,

- Substrat particulaire.
I1.1.3.2. Termes de croissances/mortalite

Les processus biologiques sont modélisés par des €équations de type Monod (relation empirique)

afin d’exprimer les taux de croissance de microorganismes (Monod, 1949):

d—X—,uX avec =L S (I1.1)

e " " (K +5S) '
Ou p représente le taux de croissance des microorganismes, K la constante de demi-saturation en
substrat au dessous de laquelle le taux de croissance devient trés dépendant de la concentration
en substrat et exprime la facilit¢ d’assimilation du substrat par la biomasse, un, le taux de

croissance spécifique maximal des microorganismes et S est la concentration du substrat limitant

la croissance.
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Le processus est modélisé selon I’hypothése de la reconstitution et du déces. Les organismes
décedent a un certain taux et une partie de la matiere organique est considérée comme non
biodégradable et s’ajoute au produit particulaire inerte X;. Le reste s’ajoute a la quantité du
substrat biodégradable. Les réactions biologiques et biochimiques ayant lieu dans le bioréacteur
peuvent étre résumées en 8 processus basiques décrits par les termes de vitesse de réactions

(cinétique), (i=1,...,8) :

1. Croissance aérobie des hétérotrophes

Les bactéries hétérotrophes nécessitent la présence d’un substrat organique pour se développer.

Elles sont incapables de fabriquer leur propre nourriture organique :

SO SS
= X
Pk H(KOYH s, j{ K, +S, J - (11.2)
2. Croissance anoxie des hétérotrophes
SNO KO H SS
= : X I1.3
P2 /JH(KNOJrSNO j[KO,H-FSO K, +S; e bt (IL.3)

Les bactéries hétérotrophes sont en grande partie responsables de la décomposition des matiéres

organiques telles que la matiere carbonée en aérobie ou en anoxie. En anoxie elles utilisent les
nitrates ( N, ) ou nitrites (/N,,) comme source d’oxygene. Les processus anoxies sont inhibés
par I’oxygene.

3. Croissance aérobie des autotrophes
Les bactéries autotrophes sont capables de se multiplier en utilisant la matiére minérale

(oxygene, hydrogene, carbone, azote et sels minéraux divers) dans un milieu aéré (aérobie) afin

de produire un composant organique complexe qui représente leur nutriment.

S, Sy
= X 114
Ps ﬂA{KO,A +S, ](KW +SW,J b (IL4)

Les équations des processus de croissance de (I1.2) a (I1.4) sont représentées par un modele
classique de Monod couplé a des fonctions de commutation de type Michaelis-Menten. Ces
fonctions vont permettre plus au moins d’activer ou désactiver la croissance (ajout des conditions
de limitation) suivant les conditions environnementales concernant la présence de certains

éléments nécessaires a la croissance.
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4. Mortalité des hétérotrophes

Pa
5. Mortalité des autotrophes

= bHXB,H

Ps = bAXB,A

6. Ammonification de 1'azote organique soluble

Ps =k, SypX B.H

7. Hydrolyse des composés organiques absorbés

K

X/ Xy

p, =k, [—K S 5 jwh[K e j(K Sio ] X
O,H+ o O,H+SO NO+SNO KX+XS/XB,H

B.H

(IL5)

(1L.6)

(IL.7)

(IL8)

Ou le ratio X/X,, traduit I’abondance de matiére enzymatique qui va faciliter la réaction

d’hydrolyse.

8. Hydrolyse de I’azote organique absorbé

SNO

X/Xyy

Xy

S K
p8:kh —— +n, o X
Koy +S, Koy +So N Kyo +Syo KX+XS/XB‘H X

_ X
=P X,

BH

(IL9)

Les parametres du modéle BSM1 dépendent de la température. Par exemple le taux de croissance

des bactéries (pa, pp) et leurs taux de mortalité (ba, by) varient suivant la température. Les

valeurs données dans le Tableau II.2 correspondent a une température aux alentours de 15°C.

Tableau I1.2 Parameétres du modéle BSM1

Description Symbole | Valeur Unité

Q : g DCO,,,
2. | Rendement de croissance autotrophe Ya 0.24 T
g
k= . » g DCO,
5 | Rendement de croissance hétérotrophe Yu 0.67 N :
=
8 | Fraction de biomasse recyclée en produits ¢ 0.08
a . 1 . P . =

particulaires
wn
p ) , ) . gN
5 | Fraction d’azote dans la biomasse 1xB 0.08
S N
& . " . . g
& | Fraction d’azote dans les produits de lyse ixp 0.06 2 DCO
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Taux de croissance maximal de la biomasse 4 1
hétérotrophe M ]
Constante de demi-saturation hétérotrophe Ks 10 gDCO. m™
Constantg de demlr-s’aturatlon de I'oxygene Ko 02 g0, m’
pour la biomasse hétérotrophe ’
Constante de demi-saturation du nitrate pour 3
la biomasse hétérotrophe b Ko 0-5 gNO;-N.m
Taux de déces hétérotrophe by 0.3 i’
Facteur de correction pour la croissance . 0.8 i

% | anoxique des hétérotrophes ¢ '

% Facteur de correction pour I’hydrolyse sous 0 0.8 i

D condition anoxie h ‘

§3) , .. . g DCO,

5 Taux d’hydrolyse spécifique maximal kn 3 eDCO, j'

,g Constante  de  demi-saturation  pour g DCO, ,

& | Phydrolyse ~ du  substrat  lentement Kx 0.1 “eDCO.

A~ | biodégradable Xg tea
Taux de croissance maximal de la biomasse 0.5 1
autotrophe Ha ' ]
Constante de demi-saturation de [’azote K 1 (NH4-N) .
ammoniacal pour la biomasse autotrophe NH g e
Taux de déceés autotrophe de la biomasse b 0.05 .1
autotrophe A ) ]
Constantfa de demi-saturation de 1’oxygene Ko 0.4 g (0y) .m”
pour la biomasse autotrophe ’
Taux d’ammonification k, 0.05 m’ (g (DCO) j)”

Le traitement des différents types de pollution (organique, azotée) se fait par des méthodes
distinctes, décrites dans les sections suivantes. On note que lorsque les matieres organiques
(Figure I1.2) sont abondantes, cela va causer le dépassement de la capacité d’autoépuration
naturelle du milieu récepteur. En effet, la dégradation de ces substances (oxydation par des
microorganismes) provoque une consommation excessive d’oxygene au détriment des

organismes aquatiques qui vont étre asphyxiés.

La reproduction des microorganismes intervient en conditions favorables en favorisant le
métabolisme des bactéries. Lorsque leur croissance est importante et que les bactéries se mettent
a se diviser, un floculant est ajouté leur permettant de s'accumuler en flocs décantables
produisant des boues. Cette floculation va permettre d’éliminer les composantes carbonées

(graisses, sucres, protéines, etc.) et les éléments polluants qui se trouvent dans 1’eau regue.
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Matiére organique

Composés particulaires

Composés solubles

Organique(MVS)

Minérale(MM)

DCO biomasse DCO particulaire

Oxygene dissous

DCO soluble

Z 1\ Vo o
Résidus de Biomasse Particulaire Lentement
décomposition|| [ autotrophe Xga inerte X, biodégradable
Xp Xs
/
Biomasse

hétérotrophe Xgy

£~ \

Facilement

biodégradable S

Soluble
inerte S

Figure I1.2 La matiére organique dans le modele BSM1

11.1.3.3. Traitement de la pollution azotée

La grande partie de 1’azote qui se trouve dans I’eau résiduaire est présente sous forme d’azote

ammoniacal (ammoniac NH,, ion ammonium NH, , nitrates NO; ou nitrites NO, , Figure IL.3).

On note que I'ammoniac et les nitrites sont des produits toxiques.

Les formes azotées

pad

N

Azote Azote en

ammoniacal Sy | Nitrate/Nitrite Syo

Azote organique

soluble Snp

Azote organique

particulaire Xyp

Figure I1.3 Les composés azotés dans le modéele BSM1

L’azote est supprimé par les opérations de nitrification et dénitrification (Gujer, 2010) :

1. Nitrification biologique: c’est le processus de transformation de I’ammonium par

oxydation. Cela s’effectue en deux étapes en nitrite d’abord ( NO, ) puis rapidement en

nitrate (NO; ) :

NH, +0, - NO, +3H" +2¢"
NO; +H,O— NO; +2H" +2e"

NH, +%02 — NO, +H,0+2H"

NO; +% 0, > NO;
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2. Dénitrification biologique: cette opération survient dans un environnement anoxique, et a

comme but d’éliminer les nitrates ( NO; ) en produisant le gaz d’azote :

2NO; +2H" - N, +H,0+2.50,

11.1.3.4. Traitement de la pollution phosphorique

La présence de phosphates dans les eaux résiduaires provoque I’augmentation de la turbidité et la
multiplication des algues et d’autres espéces qui déséquilibre totalement le milieu et gene
beaucoup le passage de la lumicre aux couches inférieures, entrainant ainsi le phénomene
d’eutrophisation. L’¢élimination de phosphore dans les stations d’épuration modernes est assez

neuve. Cette opération peut se faire de deux fagons, soit chimique ou biologique :

e Traitement chimique : cette méthode se fait par un dosage d’un produit chimique (sel
d’aluminium par exemple) qui permet la précipitation des molécules de phosphates qui se
mettent en liaison, ensuite une coagulation se crée et enfin des flocs se forment. Ces
derniers peuvent €tre enlevés par sédimentation. Ce type de traitement a plusieurs
inconvénients, par exemple la salinisation de 1’eau, 1’augmentation de la quantité de
boues, sans oublier le prix des précipitants qui augmente.

¢ Traitement biologique : ce type de traitement nécessite la présence d’une zone anaérobie
appelée digestion anaérobie afin de libérer les phosphates, ensuite les phosphates sont
absorbés dans des conditions anoxiques ou aérobies. Comme I'absorption est plus grande

que la libération, elle conduit a une absorption nette de phosphore.
11.1.3.5. Hydrolyse

Dans certains cas, quand le substrat (par exemple Xg) n’est pas assimilable par les
microorganismes, une opération d’hydrolyse s’effectue a 1’aide des exoenzymes afin de le rendre

plus facilement assimilable par les microorganismes et donc dégradable.

HYDROLYSE CROISSANCE LYSE
X, >S > X 0 > X,

HYDROLYSE AMONIFICATION NMNITRIFICAT ION — Dénitrific ation
Xy >S\p >S >N, >N,
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I1.1.3.6. Vitesses des réactions

Les vitesses des réactions r; (j=1...13) pour chaque élément sont une combinaison des 8

processus précédents :

Pour S.(j=1): r=0
. 1
Pour S (j=2): r=——p ——p,+p;

Pour X,(j=3): r,=0

Pour X,(j=4): r4=(1—fp),o4+(1—fp),05—p7
Pour Xy, (j=5):  r5=p+p,—p,

Pour X, ,(j=6): 1, =p,—p;

Pour X,(j=T7): r, =f,,/34 +fp,05

PourS,(j=8): r——"Yu, A7V (IL.10)
Y, Y,
1-7, 1
PourS,,(j=9): r=- H +—
o (U =9) 9 286 sz Y, Ps

. . . . 1
Pour S, (j=10): 1y =—iup —iyp, +(1XB +7]p3 + s

A

Pour Sy, (j=11): 1y ==pg + p;

Pour X, (j=12): n, =(iXB _fPiXP)p4 +(iXB _fPiXP)pS —Ps

. i 1-7, i i 1 1
Four S (=1 ”3:‘ﬁf’l{m‘ﬁ}pﬁ(ﬁwﬂpﬁm
e H A

Avec r; = ZVﬁpi ,avec i=1..8,et j=1..13

vij sont les coefficients steechiométriques, impliquant chaque variable dans chaque réaction.

Leurs valeurs sont négatives pour les compos€s consommés et positives pour ceux produits.

Les équations de réactions précédentes montrent que ce modele fait intervenir des relations de

liaison entre les différentes composantes qui créent ainsi une sorte de compétition entre ces
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composantes. Certaines vont se développer plus aisément au détriment d’autres qui deviennent

une minorité ou vont disparaitre. Tout ceci donne un modele complexe et non linéaire.
11.1.3.7. Bilans de matiére

Le modele mathématique du procédé de traitement des eaux usées est établi a partir des bilans de

matiere pour chaque composante sur I’ensemble des bassins :
Accumulation = Flux d’entrée + Terme de réaction - Flux de sortie

Les concentrations des différentes composantes sont réunies dans un vecteur d’état C de 13

variables : CT =[S,,85,X,, X, Xy 11s X 12X 580280281+ X oS e |

Les équations dynamiques de ces concentrations font intervenir les vitesses des réactions

détaillées plus haut. Pour le premier compartiment k=1 (ou 1* unité) :

dc, 1
7;:7(Qincin +QrCr +QaCa +rll/l _Q]Cl) avec Q1 =Qi" +Q” +Qa (II'II)
1
Pourk=2a5:
dC 1
x = V(Qkflckf1 +1V, - 0,C,) avec Q=0 (IL12)
k

Et:

Qf:QS_Qa:Qe_'_Qw_'_Qr:QE_'_ u
(IL.13)
C.=GC, C=C, C,=C,
Il faut noter que I’équation différentielle de 1’oxygeéne dissous représente un cas spécial dans le
sens ou c’est la seule variable d’état dont la dynamique dépend d’un terme de transfert qui

caractérise le couple réacteur/systéme d’aération. Son expression est donnée comme suit :

dj’k = v (Qk—lSO,k—l +1Ve = OSox + (KLa)k Vi (SO —Sox )SO,k) (I1.14)
k

Avec S, =8g.m™ la concentration de saturation pour I’oxygene.

11.1.3.8. Dynamique du clarificateur

Le clarificateur ou décanteur secondaire a pour role de séparer les matieres en suspension de
I’eau épurée sans réaction, juste par effet de sédimentation ou décantation. Il est modélisé de 10

couches par défaut d’une hauteur totale de 4 m avec un volume de 6000 m® et une surface
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circulaire de 1500 m®>. Le modéle de simulation du clarificateur utilisé est un modéle
unidimensionnel qui décrit le processus de décantation le long de 1'axe vertical avec I’hypothése
d’un bon mixage dans chaque couche (Takécs, 2008), (Takécs et al., 1991), (David, Saucez, et
al., 2009). D’autres facons de mod¢éliser le décanteur existent, par exemple la stratégie basée sur

les équations non linéaires a dérivés partielles (Diehl and Jeppsson, 1998).

Tableau I1.3 Parameétres de décantation

Paramétre Symbole | Valeur Unité

Vitesse maximale de décantation V(') 250 m.j"
Vitesse maximale de décantation (Vitesse de 1
v 474 m.]

Vesilind)

La décantation freinée 7, 0.000576 | m’/gde TSS
La décantation de particules isolées rp 0.00286 | m’/gde TSS
Fraction non décantable o 0.00228 -
Flux de particules qui décantent de la couche j vers la J i m*
couche j+1 ! ’
Concentration en solides non décantables X o - g.m'3
Vitesse de décantation dans la couche j Ve - m.j”!
Le flux solide da a la pesanteur est donné par :

J, =v, (X)X (IL.15)

Ou X est la concentrati