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INTRODUCTION

L'eau est une des ressources nécessaires a la vie sur Terre. Dans le monde, prés de 25% de I'alimentation en
eau potable des populations se fait par I'intermédiaire d’exploitations sur I'eau provenant du karst souterraine.
Malgré sa plus faible sensibilité aux pollutions en comparaison avec I'eau de surface, I'eau souterraine n’est pas
épargnée par les contaminations, que les gestionnaires de forage tentent de diminuer au maximum.

La région Haute-Normandie, de par ses caractéristiques climatiques, géologiques et anthropiques présente
une hypersensibilité de I'eau souterraine face aux contaminations. Avec 70% de la superficie du sol de la région
employée pour I'agriculture, elle se place dans les trois régions avec la part de territoires agricoles la plus
importante (devant le Les Hauts-de-France et les Pays de la Loire). Parmi ces terrains dédiés a I'agriculture, on
recense 55% de terres arables (fortement disponibles a I'érosion) et 45% de parcelles enherbées. Seuls 17% des
terrains sont boisés, et sont ainsi moins affectés par le ruissellement (AGRESTE 2015). Une podologie
particuliere causée par le couplage de I'exploitation agricole et de la présence d'argiles dans le sol entraine la
formation d'une couche imperméable (crolte de battance) qui augmente fortement le processus de
ruissellement. Cette imperméabilisation est couplée avec la présence de "bétoires" qui véhiculent l'eau de
ruissellement directement dans le systéme hydrogéologique souterrain. Cette association entre imperméabilité
et présence de bétoires est responsable de la forte proportion de forages contaminés par de I'eau trouble.
L'association entre cette vulnérabilité de I'eau souterraine et les activités anthropiques induit une possibilité
accrue de pollution des eaux destinées a I'alimentation en eau potable par des contaminants tels que les produits
phytosanitaires, les bactéries, les hydrocarbures, ....

Il apparait inévitable que cette sensibilité de I'eau souterraine induise des conséquences socio-
environnementales importantes. Dans ce contexte, 50% des infrastructures de production d’eau potable en
Haute-Normandie présentent une pollution par des matiéres en suspension, induisant I'arrét temporaire
(quelques jours par an) de I'alimentation en eau potable de 1 000 a 2 000 habitants.

La présence de matiéres en suspension, qui peut étre mise en relation avec la présence de produits
phytosanitaires, implique la présence de ces derniers dans I'eau de consommation de fagon chronique pour
50 000 habitants, ou ponctuellement pour prés de 100 000 habitants (ARS 2013). Depuis la fin des années go, de
nombreuses stratégies et outils ont été développés afin de limiter les risques de contamination des populations
par le biais de |'eau potable.

Dans ce contexte, en tant que parameétre intervenant dans les mesures de qualité de I'eau, la turbidité est
un des éléments clés des suivis qualitatifs de la ressource en eau et permet rapidement de quantifier les matiéres
en suspension dans I'eau. Ainsi, la valeur de 1 NTU est utilisée comme limite pour les eaux destinées a
I'alimentation en eau potable. Cependant, les processus de traitement de la turbidité ne permettent pas de
cibler et d’éliminer les produits phytosanitaires libres dans I'eau. Actuellement, le lien entre turbidité et produits
phytosanitaires n’est pas clairement établi. Ce lien se trouve fortement affecté par les pratiques agricoles ainsi
que par la non-linéarité des systéemes hydrogéologiques et nécessite une étude propre a chacun de ces
systemes. Ainsi, dans le cas du bassin versant d'Yport sur lequel nous avons focalisé nos travaux, cette thése se
propose, d'une part, d'effectuer la prévision de la turbidité au captage d'Yport grace a une méthode qui permet
de s'affranchir de la prise en compte fine des processus, les réseaux de neurones artificiels, et d'identifier la
relation éventuelle entre les produits phytosanitaires et la turbidité et avec d'autres variables telles que les
précipitations et la conductivité électrique. Ainsi une de ces variables pourrait étre utilisée comme PROXY de la
présence de produits phytosanitaires afin de permettre une meilleure gestion qualitative de la ressource avec
un coUt modéré pour les analyses d'eau.

Le premier chapitre a pour intérét de faire un état des lieux de la compréhension et de la modélisation de la
turbidité mais également de faire un historique de I’évolution de la législation face a la qualité de I'eau potable
vis-a-vis des produits phytosanitaires. Ce chapitre nous permet de montrer I'intérét de I'utilisation des réseaux
de neurones pour une telle prédiction mais aussi de montrer I'aspect novateur de notre travail.
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Le second chapitre a pour objectif de faire une description des différentes méthodes que nous avons
utilisées pour nos travaux. Ainsi le lecteur aura a sa disposition toutes les clés lui permettant une bonne
compréhension des différents chapitres.

Le troisieme chapitre s'attache a décrire notre site d’étude et mettre en avant les caractéristiques de ce
dernier. Le lecteur pourra ainsi juger du fonctionnement atypique d'un tel systéme et entrevoir les enjeux
sociétaux et scientifiques que présente notre travail.

Le vif du sujet débute dans le chapitre quatre avec la présentation des analyses préliminaires des données
a notre disposition. Nous y dressons un panorama des caractéristiques hydrogéologiques de notre bassin,
indispensables, a la suite de notre travail.

Par la suite, grace a ce travail préliminaire, nous nous employons dans le chapitre 5 a de réaliser des modéles
prédictifs par réseaux de neurones. La question a laquelle nous tenterons d'apporter une réponse est la suivante
: avec quelle précision est-il possible de prévoir les arrivées d'eaux troubles dans un systéme souterrain a l'aide
des réseaux de neurones? Deux architectures de modéles seront mises en concurrence afin d’obtenir les
meilleurs résultats possibles pour une prévision de la turbidité 12h et 24h en avance. Ce chapitre sera présenté
sous la forme d'un article soumis a la revue "Journal of Hydrology".

Un travail scientifique sur la recherche d'amélioration des précédents modeéles sera exposé dans le chapitre
6. Nous proposerons alors d'associer I'analyse multirésolution, inspirée de la théorie des ondelettes, avec les
réseaux de neurones. Le choix de la décomposition de la turbidité y est explicité et la méthode de décomposition
justifiée.

Enfin le chapitre 7 présente la totalité des travaux portant sur les produits phytosanitaires ayant été
effectués durant les trois ans de thése. Le contenu de ce chapitre portera sur; (i) la mise en avant d'une nouvelle
méthode d'échantillonnage (POCIS), (ii) I'identification d'un PROXI des produits phytosanitaires.

18



Chapitre 1 : Importance de la mesure de la turbidité pour la qualité de 1’eau souterraine

CHAPITRE 1 : IMPORTANCE DE LA MESURE DE LA TURBIDITE POUR
LA QUALITE DE L'EAU SOUTERRAINE

19



Chapitre 1 : Importance de la mesure de la turbidité pour la qualité de I’eau souterraine

20



Chapitre 1 : Importance de la mesure de la turbidité pour la qualité de I’eau souterraine

1.1 INTRODUCTION

Ce chapitre, a partir d'une description "historique", se propose de décrire les besoins et les réglementations
encadrant l'alimentation en eau potable ainsi que leurs relations avec les qualités respectives de |'eau
souterraine et de I'eau de surface. Apreés cette présentation, nous nous intéressons aux méthodes de mesure de
la turbidité, en tant que telles, et en tant que marqueur d'autres pollutions : physico-chimiques et
bactériologiques. Ce double role supposé de la turbidité nous permet de positionner les questions scientifiques
de ce travail de thése. Afin d'y répondre, nous présentons ensuite les études de modélisation de la turbidité au
moyen de modéles physiques, probabilistes ou par apprentissage statistique. Dans la troisieme partie, nous
nous intéressons au comportement des produits phytosanitaires, et a leurs interactions avec la turbidité. Un
focus sur les écoulements karstiques est alors proposé afin d'envisager les comportements spécifiques a ces
aquiferes.

1.2 QUALITE DE L'EAU

1.2.2 EVOLUTION HISTORIQUE DE LA NOTION DE QUALITE DE L'EAU

Au XVII® siécle, le jugement de la qualité de I'eau s'effectuait sur des critéres visuels (transparence,
couleur,...) et organoleptiques (odeur, goGt,...). De nos jours, cette approche rapide et peu colteuse est toujours
utilisée par tout un chacun, mais ne permet pas de déterminer avec précision la qualité de I'eau. En effet, certains
micro-organismes ayant une taille de I'ordre du micrométre (0,5 a 3 um par exemple pour Escherichia Coli), il
n‘est pas possible d'appréhender leur présence a I'ceil nu. De méme, une eau troublée par seulement des
particules minérales pourra étre consommable sans risque sanitaire. Egalement, si I'on considére les critéres
organoleptiques, une eau sans odeur pourrait trés bien contenir de I'arsenic, qui est inodore, mais considéré
comme cancérigéne (Smith, A. H. & al. 2003), alors qu'une eau contenant du chlore (comme |'eau du robinet)
peut étre odorante, mais propre a la consommation.

Face a la complexité de la définition d'une eau potable, que nous avons rapidement illustrée
précédemment, et suite au développement de I'approvisionnement public en eau potable, il est apparu
nécessaire de déterminer les critéres permettant d'attester de la qualité d’'une eau. C'est en 1902 avec la création
du conseil supérieur d’hygiéne publique que s’est enclenchée la réflexion pour préciser la notion de qualité de
I'eau. C'est bien avant cela (1853) qu’apparait la premiére société de distribution de I'eau potable sous le nom de
compagnie Générale des Eaux, puis en 1880 la Lyonnaise des eaux et enfin la SAUR en 1933 (Haghe, J. P., 1998).
En 1854, John Snow, montre déja que la transmission du choléra a Londres se fait par I'intermédiaire de l'eau
contaminée (Joy, R. J., 2004) ; en 1880, Pasteur, Koch et Erbech montrent que go% des maladies proviennent
de la consommation de I'eau (Roche, P. A. 2002). Vers la fin du XIXe siécle, les techniques d'analyses chimiques
et bactériologiques permettent de mettre en avant des seuils de contamination de I'eau, au-dela desquels la
santé humaine peut étre impactée. Durant cette méme période, les travaux de I'institut Pasteur permettront
d’éliminer les micro-organismes de I'eau, jusqu’a présent ne subissant qu’une décantation, en améliorant le
traitement avec la mise en place des filtres a sable associés a de la coagulation/décantation (Husson, G. P.,
1996). C'est depuis les années 1950 que des normes quantitatives ont pu étre développées, en particulier grace
aux progrés de |'épidémiologie. Il est ensuite apparu que la contamination anthropique de I'eau (par les
industries, |'agriculture,...) entrainait un besoin grandissant de traitement de I'eau pour atteindre les normes de
potabilité. Les traitements chimiques font alors leur apparition au début du XXe siecle et les techniques de
désinfection par I'ozone et le chlore sont mises en place. En France, c’est d'ailleurs aprés la premiére guerre
mondiale que la désinfection par le chlore (appelée verdunisation) se généralise. Le développement des
techniques de traitement de I'eau permettant une plus grande consommation d'eau potable, la loi sur I'eau du
16 décembre 1964 instaurera une gestion de I'eau répartie suivant les bassins hydrographiques. Cette loi fait
également apparaitre, pour la premiére fois, le principe fondamental de pollueur-payeur. La délimitation des
bassins hydrographiques avec I'observation des lignes de partage des eaux définit ainsi les 6 grands bassins
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actuels: Artois-Picardie, Rhin-Meuse, Seine-Normandie, Loire-Bretagne, Adour-Garonne et Rhone-
méditerranée-Corse. La gestion de ces bassins est administrée par des agences financiéres de bassin que I'on
connait actuellement sous le nom d’Agences de I'eau. En 1980 |a quasi-totalité des Frangais pourront bénéficier
de I'eau potable dite "courante". Le décret n°89-3 du 3 janvier 1989 fixe donc les normes de qualité de I'eau
destinée a la consommation humaine. Ce décret met également en place une norme sur la qualité de I'eau
potable ainsi que I'instauration d'une autorisation de prélévement et de normes d’hygiénes pour les installations
de distribution de |'eau potable. En 1992, la loi sur I'eau du 3 janvier 1992 (Article L-1321-2 du code de la santé
public) instaure, pour les préléevements de plus de 100 m3/j, les périmétres de protection des captages (PPC)
permettant de limiter I'impact anthropique sur la ressource en eau. Ces PPC sont au nombre de trois; le
Périmeétre de Protection Immédiat (PPI), dans lequel toutes les activités humaines sont interdites (sauf entretien
des installations de captage) ; le Périmétre de Protection Rapproché (PPR), plus étendu, dans lequel les activités
polluantes sont proscrites ; et enfin le Périmétre de Protection Eloigné (PPE), qui est facultatif et qui peut
renforcer la protection d'un bassin vulnérable (par exemple karstique) sur toute I'étendue de son bassin
d'alimentation (Durand, F. & Petit, V. 1997 ; Petit, V. & al. 1998 ; Muet, P. & Vier, E. 2006). Cette loi du 3 janvier
1992 fait également apparaitre les Schémas Directeurs d'Aménagement et de Gestion des Eaux (SDAGE)
propres a chaque bassin. Par la suite, I'arrété du 11 janvier 2007 permet d'établir, dans un premier temps, les
limites de qualité et de références des eaux destinées a la consommation humaine (Annexe 1 et 2). Cet arrété
définit également les limites de qualité des eaux brutes de toutes origines utilisées pour la production d'eau
destinée a la consommation humaine (Annexe 3). Enfin I'arrété du 11 janvier permet la mise en place d’une grille
définissant les limites de qualité des eaux douces superficielles utilisées pour la production d’eau destinée a la
consommation humaine (Annexe 4). De nos jours, c’est I'Europe, avec la Directive Cadre sur I'Eau (DCE) de 2000
qui impose les normes de qualité relatives a I'eau souterraine et de surface. C'est alors la loi du 21 avril 2004 qui
permettra d'acter dans le droit francais les dispositions mises en place par la DCE.

1.2.2 LES MOYENS RAPIDES DE JUGER DE LA QUALITE DE L'EAU

Suites aux évolutions concernant la détermination de la qualité de I'eau depuis le XVlle siécle les
gestionnaires des sites de production d’eau potable ont donc a leur disposition des normes établies afin d’éviter
la contamination des populations qu’ils approvisionnent. Les nombreux parameétres, bien que nécessaires a la
détermination de la qualité de I'eau, ne peuvent cependant pas tous étre analysés en temps réel. La qualité de
I'eau est évaluée réguliérement : une fréquence est ainsi définie par I'arrété du 21 janvier 2010 suivant le débit
de production et le nombre d’habitants desservis par l'usine). Afin de pouvoir identifier de possibles
contaminations susceptibles de nuire a la santé humaine, des dispositifs d’analyses en temps réel sont mis en
place dans les usines de production d'eau potable. On notera par exemple la présence de poisson tel que
I’Apteronotus albifrons (usine d’eau potable vichyssoise) dans un bac alimenté par I'eau sortant de la station.
Ces poissons, lorsqu'ils deviennent malades, ou meurent, permettent d'effectuer un test de toxicité, permettent
d'arréter la production de I'eau dans le cas d'une Iégére variation physico-chimique de I'eau produite par la
station. Egalement, la turbidité qui représente la non-transparence de I'eau, est prise comme indicateur de la
présence de particules en suspension, et peut étre un révélateur de la présence de micro-organismes si l'origine
de la turbidité et de la présence de micro-organismes est commune. La simplicité de sa mesure a conduit a la
définition d'un seuil d'une valeur de 1 NTU (nephelometric turbidity unit) en sortie de station. La mesure de
turbidité est donc un outil décisionnel pour la mise en place de traitements tels que les filtres a sable ou bien la
quantité de produit utilisé pour la floculation/décantation.

1.2.3 LA TURBIDITE

La turbidité est un phénomeéne physique, lié a la présence de matiéres en suspension. Elle est généralement
appréhendée par son effet sur l'opacité d'une solution (Bin Omar, A. F. & al. 2009). La turbidité est en effet
définie comme étant la capacité d'une solution a se laisser traverser par un rayon lumineux (Glysson, G. D., &
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Gray, J. R. 2002). La turbidité s'exprime en NTU (Nephelometric Turbidity Unit) ou en NFU (Nephelometric
Formazine Unit). On peut noter que la relation entre NFU et NTU n’est pas linéaire :

»  Pour des turbidités inférieures a 20 NTU, 1NTU =1 NFU
»  Pour des turbidités supérieures a 20 NTU, 1 NFU = 0,6 NFU

La mesure de la turbidité peut étre effectuée par différentes méthodes telles que :

= |atransmissométrie et néphélométrie
= ladiffraction laser
= larétrodiffusion acoustique

Chacune de ces méthodes posseéde ses avantages et ses inconvénients qui sont présentés ci-apres.

LA TRANSMISSOMETRIE ET LA NEPHELOMETRIE

Les turbidimeétres peuvent étre classés dans deux catégories ; les transmissométres et les néphélomeétres.
Les transmissométres mesurent la lumiére transmise aprés passage au travers d'une solution. Les
néphélomeétres s'intéressent a la lumiére rétrodiffusée par les particules en suspension.

Les méthodes de mesure relatives a la transmission du rayon lumineux sont généralement utilisées dans le
cadre de I'étude de la turbidité de I'air. Cependant, quelques appareils peuvent étre utilisés dans les milieux
aquatiques (Holdaway, G. P. & al. 1999). La mesure par transmissométrie utilise généralement un rayonnement
lumineux de longueur d'onde 665 nm (Holdaway, G. P. & al. 1999). D'un point de vue de la concentration, la
qualité des mesures pour cette méthode est assurée pour des concentrations comprises entre 0,1 et 500 mg/L.
Cependant, cette mesure n'est pas univoque : par exemple, il a été montré que des matiéres en suspension de
dimension de l'ordre de 3 um a une concentration de 0,7 mg/L atténuaient autant la lumiére que des matiéres
en suspension de dimension de I'ordre de 8 pm pour une concentration de 9,8 mg/L (Bunt, J. A. & al. 1999). La
forme des particules joue également un role dans la capacité d'arréter le rayon lumineux. Ainsi, a dimension
équivalente, une matiére en suspension de forme plate a moins de chance d'atténuer le rayon lumineux qu’une
particule sphérique.

Les méthodes relatives a I'utilisation de la rétrodiffusion sont plus nombreuses et plus « faciles » a mettre
en ceuvre dans le karst. Parmi celles-ci, le capteur le plus communément utilisé est I'OBS (Optical Backscatter
Sensor) (Downing, J. P. & al. 1981). Ce dernier mesure les rayonnements lumineux rétrodiffusés compris entre
700 nm et goo nm. Il fonctionne de la maniére suivante : dans un premier temps, un rayon lumineux est émis
depuis le capteur ; lorsque le rayon lumineux interagit avec une particule en suspension, une partie de ce
rayonnement est difractée/rétrodiffusée. Les rayonnements rétrodiffusés selon un angle allant de 9o° a 180°
par rapport a I'angle du rayon d’origine sont captés (Gray, J. R. & al. 2009). C'est cette mesure qui est convertie
en termes de turbidité. Ce type de sonde est relativement facile a utiliser car de taille petite, elle peut donc étre
facilement intégrée dans un conduit karstique. De plus, cette derniére est généralement équipée d'un balai
mécanique servant au nettoyage régulier de l'instrument. Cependant, ce type d'instrument présente une
limitation concernant la concentration en matiéres en suspension présentes dans le milieu (Gardner, W.D. & al.
1985). En effet, il a été montré que pour des concentrations en matiéres en suspension inférieures a 2 g/L, 'OBS
avait une réponse globalement linéaire, mais au-dela de cette concentration, la relation n’est plus linéaire car
les rayonnements rétrodiffusés interagissent avec d'autres particules avant d'atteindre le capteur. Ce capteur a
des performances différentes en fonction de la taille et de la forme des particules. Suivant la taille des particules,
['équation de rétrodiffusion n'est pas la méme, on applique deux théories différentes qui sont : la théorie de Mie
pour les particules de grandes tailles est la théorie de Rayleight pour les particules de petites tailles (Lawler, D.
M. 2005). En effet, plus la taille des particules et grande, plus le rayonnement rétrodiffusé est faible (Bunt, J. A.
& al. 1999). On note alors I'importance de la calibration de I'OBS en fonction d’une classe de taille de particules
donnée. Sil'on calibre I'OBS avec de petites particules, on risque de ne pas prendre en compte les particules de
grosse taille responsables de la turbidité. Ainsi, les mesures effectuées dans un milieu ou la taille des particules
varie sont moins fiables (Creed, E. L. & al. 2001). La forme des particules joue également un réle dans la mesure
(Bunt, J. A. & al. 1999), bien que moins important que tous les autres facteurs décrits (Hatcher, A. & al. 2000).
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En effet, des particules de forme sphérique rétrodiffusent préférentiellement la lumiére selon un angle de 120°
alors que des particules plates ou de forme carrée rétrodiffusent préférentiellement la lumiére selon un angle
de 90° a 100°. La nature des particules (biologique ou minérale) influence aussi la mesure, par exemple, dans le
cas de matiéres en suspension organiques, des phénomeénes de floculation/défloculation peuvent se produire et
faire varier la taille des particules en suspension. Les propriétés optiques des matiéres en suspension peuvent
également entrainer une réponse différente en fonction de la longueur d’onde utilisée pour la mesure (Bowers,
D. G., & Binding, C. E. 2006 ; Hatcher, A. & al. 2000). Dans le cas d’une non stationnarité relative au type de
matiére en suspension, une re-calibration du capteur est donc nécessaire.

En synthése, le transmissometre est un instrument facile a utiliser et a installer mais sa réponse dépend du
type de matieres en suspension. Il ne peut alors pas donner des mesures fiables dans un environnement ou la
taille et la concentration en matieres en suspension varient. Les méthodes relatives a l'utilisation de la
rétrodiffusion, en particulier I'OBS, sont plus faciles a mettre en place en milieux naturel et délivrent une mesure
directement utilisable dans le cadre de I'étude de la qualité de I'eau, mais souffrent de devoir étre re-calibrées
en fonction de I'évolution des propriétés physico-chimiques des matiéres en suspension (Gartner, J. W. 2004).

DIFFRACTION LASER

La méthode de diffraction laser LISST (Laser In-Situ Scattering Transmissometry) se base sur |a diffraction
laser. Elle délivre la distribution des tailles des matiéres en suspension mais pas la turbidité, I'information est
donc complémentaire a celle délivrée par un turbidimétre. Il existe trois catégories de LISST ; Le LISST-100B qui
mesure les particules entre 1,25 et 250um, le LISST-100C qui mesure les particules entre 2,5 et 5oo pm et le
LISST-FLOC qui mesure les particules entre 7,5 et 1500 pm. Le LISST utilise un rayonnement lumineux avec une
longueur d’onde de 670 nm. Il utilise en tout 32 anneaux de détection pour mesurer la lumiére renvoyée par une
solution, ce qui permet la classification des matiéres en suspension selon 32 classes de taille de particules (Gray,
J.R., & Gartner, J.W. 2009).

Pour cet instrument, la calibration joue un rdle trés important. La calibration doit étre réalisée en utilisant
comme bornes les tailles maximales et minimales des particules en suspension afin d’utiliser au mieux les
capacités d'analyses de l'instrument (Jago, C. F. & al. 2000). De plus, le LISST fonctionne de maniére optimale
pour des particules en suspension de forme ronde et lisse car elles renvoient la lumiére selon des angles
constants, quelles que soient leurs orientations (Bunt, J. A & al. 1999). Le LISST n’étant pas équipé d'un systéme
d’auto-nettoyage de son capteur, son entretien régulier en fait une méthode difficilement utilisable en milieu
naturel. Pour finir, le LISST est un appareil qui a été développé afin de mesurer la distribution des tailles des
particules en suspension au niveau des zones cétieres. Par conséquent, ce dernier est relativement encombrant
et colteux. Il est donc beaucoup plus difficile de s’en servir lorsque I'on cherche a étudier les particules en
suspension présentes dans un conduit karstique.

En syntheése, le LISST est un instrument performant, capable de mesurer de nombreuses informations
(distribution des tailles et concentration des particules en suspension). Cependant, sa mise en place au sein d'un
systéme karstique est limitée par sa taille et par la nécessité d’entretiens réguliers. De plus, la calibration doit
s'adapter au type de particules, limitant ainsi sa fiabilité lors de modifications du milieu (Bishop, J. K. 1986).

RETRODIFFUSION ACOUSTIQUE

La méthode de rétrodiffusion acoustique se base sur le fonctionnement du sonar. Parmi ces méthodes,
I'’ADCP (Acoustic Doppler Current Profiler) est I'un des capteurs les plus utilisés. Le capteur mesure une onde
sonore rétrodiffusée, le déphasage entre I'onde émise et I'onde réfléchie donne la distance, tandis que la
puissance recue indique la turbidité. Il est possible de réaliser des profils de particules en suspension en fonction
de la profondeur (Holdaway, G. P. & al. 1999). Dans cette méthode, la fréquence de I'onde peut étre adaptée a
la taille des matiéres en suspension étudiées. Contrairement aux autres méthodes, en réalisant des profils de
profondeur, cette méthode permet de minimiser les risques de mesurer une évolution localisée de la
concentration en matiéres en suspension. L’ADCP permet également de réaliser des profils de vitesse
d'écoulement. Cette méthode n'utilisant pas de rayonnement lumineux pour la mesure, son encrassement par
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des algues est limité et diminue les besoins d’entretien. L'un des points faibles de 'ADCP vient de la nécessité
d'une mesure de la turbidité, ou de la concentration en matiére en suspension, en paralléle, afin de convertir la
mesure acoustique réalisée. De plus, cette méthode est sensible aux variations des propriétés physico-
chimiques de I'eau (température, pression, salinité). Le controle de ces paramétres se trouve alors indispensable
pour prévenir toute dérive de la mesure. Comme pour I'OBS, il a été montré que pour des concentrations en
matiéres supérieures a 10g/L, la relation entre onde réfléchie et concentration en matiéres en suspension n’est
plus linéaire car les rayonnements rétrodiffusés interagissent avec d'autres particules avant d'atteindre le
capteur (Glysson, G. D., & Gray, J. R. 2002). Comme pour les autres méthodes de mesure, la calibration
(comprenant également le choix de la fréquence des ondes acoustiques) joue un réle important. Si l'on prend
I'exemple d'un ADCP réglé avec une fréquence de 1 200 kHz, seules les particules de tailles inférieures ou égales
a 400 pum pourront étre détectées. Ainsi, plus la fréquence est ajustée par rapport a la taille des particules en
suspension présentes dans le milieu, plus la sensibilité de la mesure sera élevée.

En synthése, L’ADCP permet de mesurer des profils de concentration en matiéres en suspension et des
vitesses d'écoulement. Cependant, sa dépendance a un autre systéme de mesure des matiéres en suspension,
le rend sensible aux erreurs de mesures pouvant étre faites par ces derniers. De plus, le choix de la fréquence
des ondes acoustiques lors de |a calibration peut affecter grandement la qualité des mesures.

ORIGINE ET NATURE DE LA TURBIDITE

Grdce a I'étude de la turbidité, couplée a la mesure de différents parameétres chimiques de I'eau, des études
ont montré qu'il était possible de différencier I'origine des matiéres en suspension. En se servant des chroniques
de turbidité associées aux chroniques de conductivité et de débit, Massei, N. & al. (2003) ont utilisé une méthode
servant dans l'interprétation des tests de tracage pour différencier les apports autochtones (remise en
suspension) et les apports allochtones (transfert en provenance de la surface). Shevenell L. & al. (2002) ont
associé la mesure de la turbidité avec les mesures de pH, de carbone organique total, de température et
d'oxygene dissout. Atteia, O., & Kozel, R. (1997) ont associé la mesure des tailles de particules avec le pH, pour
identifier les particules issues d’'une remise en suspension, de celles issues directement de la surface. Il a
également été montré que la turbidité pouvait étre utilisée comme traceur des écoulements de I'eau souterraine
en appliquant des méthodes statistiques telles que des corrélations. (Massei, N. & al. 2003 ; Massei, N., & al.
2006). Amraoui, F., & al. (2003) ont montré la possibilité d'une remise en suspension des dépots contenus dans
le karst, celle—ci se faisant a la faveur d’une augmentation rapide du courant comme mécanisme initiateur de la
remise en suspension (Kneller, B., & Buckee, C., 2000).

Ainsi, les matiéres en suspension peuvent étre de deux types ; minérales ou organiques. La matiére minérale
peut étre caractérisée dans le cas d'un aquifére possédant différentes structures géologiques afin d’identifier les
origines hydrogéologiques des arrivées d'eaux (Herman, E. K. & al. 2007 ; Dupont J-P., & al. 2001). Pour les
matiéres organiques, il a été montré que celles-ci pouvaient étre utilisées comme un indicateur de
contamination bactériologique. Pour cela, Dussart-Baptista, L., & al. (2003) ont analysé la concentration en
bactéries avant I'entrée dans le systéme karstique puis la turbidité et la concentration en bactéries au niveau
d’un forage. Ils ont démontré que l'arrivée d'eau turbide était associée a l'arrivée de bactéries, méme si la
concentration en bactéries était moins forte au niveau du forage (due a des phénomeénes de dilution). lls ont
également montré que la concentration en bactéries pouvait augmenter méme si la turbidité n'augmentait
pas. Mahler, B. J. & al. (2000) ont effectué le méme type d'analyse et ont montré que durant une période séche,
50% des bactéries étaient associées a de la matiére en suspension alors qu’apres un évenement pluvieux, 100%
des bactéries étaient associées a de la matiére en suspension. Pour finir, Pronk, M. & al. (2007) ont montré que
les bactéries (de type E. Coli) avaient plus de chances d'étre associées a des particules de petites tailles (entre
0,9 pm et 2 pum).

En synthese, il apparait donc que la turbidité, a elle seule, ne peut permettre d'identifier son origine ; elle
doit impérativement étre couplée a d'autres mesures physico-chimiques. Enfin la relation entre la turbidité et la
concentration en micro-organismes apparait comme fortement non-linéaire et influencée par diverses variables
comme le débit.
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1.3 QUESTIONS SCIENTIFIQUES

Comme présenté précédemment, Il apparait que la qualité de I'eau, physico-chimique et bactériologique,
est soumise a des variations rapides d'origines complexes. Ces variations ne peuvent pas faire I'objet d'une
analyse en continu a un co(t raisonnable. En revanche, la turbidité est une mesure intervenant dans les normes
de qualité de I'eau potable, qui peut étre mesurée facilement et en continu sans engager de fortes dépenses. La
turbidité est également un indicateur de contamination de I'eau souterraine par I'eau de surface au cours des
épisodes pluvieux. Cependant la turbidité apparait comme le résultat de nombreux phénoménes non linéaires
difficilement mesurables. La turbidité peut étre entrainée par I'eau de surface, remobilisée en souterrain, ou mal
estimée par sa mesure qui dépend de maniére non univoque des caractéristiques des matiéres en suspension.
Egalement, la capacité de la turbidité a étre le révélateur d'autres pollutions, bactériologiques comme physico-
chimique apparait comme non linéaire et fortement sensible a I'état du bassin considéré (le débit de la riviere
par exemple).

Ainsi, au vu de la présentation précédente, et en regard avec l'importance de la turbidité dans les normes
de potabilité de I'eau, deux questions scientifiques se dégagent : la premiére concerne la capacité a modéliser
et a prévoir la turbidité au sein d'un aquifére, afin d'anticiper sur les traitements possibles, la seconde s'intéresse
a la possibilité d'utiliser la turbidité comme indicateur de pollutions bactériologiques ou physico-chimiques.

1.3.1 MODELISATION DE LA TURBIDITE

Compte tenu de I'enjeu, plusieurs études se sont intéressées a la prévision de la turbidité, mais compte tenu
des difficultés précédemment soulevées, assez peu d'études ont été publiées. Compte tenu du manque
d'informations sur les propriétés et caractéristiques physiques du sol et du sous-sol, les modéles physiques seuls
ne peuvent généralement pas étre utilisés ; néanmoins, lorsqu'ils le sont, les plus couramment utilisés
correspondent a des modéles de ruissellement/érosion. Le second type de modéles plus couramment utilisés,
sont les modéles statistiques. On distinguera parmi ces modéles, les modéles probabilistes et les méthodes
utilisant I'apprentissage statistique.

MODELE PHYSIQUES

La description des modeéles physiques ne sera pas effectuée. En effet, de nombreux modéles physiques
cherchant a modéliser la quantité de matieres en suspension a la sortie d'un systéme (souterrain ou de surface)
se basent sur des modéles de ruissellement et d'érosion. Malheureusement, ces modéles ne sont généralement
appliqués qu’a des bassins de petite taille (généralement inférieur a 1 km? méme s'ils peuvent atteindre 100
km?). A notre connaissance, aucun modéle physique ne propose de modéliser directement la relation pluie-
turbidité. Ainsi nous pourrons noter le modele SHESE (SHE hydrological modelling system) correspondant a
une adaptation du modéle SHE (Systéeme Hydrogéologique Européen) utilisé par Wicks, J. M., & Bathurst, J. C.
(1996) I'appliquant sur un bassin de 0.06 km?2. Cette méthode se base sur l'utilisation d'équations visant a
modeéliser les processus tels que :

= |'arrachement de particules par I'impact des gouttes de pluies (qui utilise I'intensité de la pluie et la
proportion argile/limons/sable du sol),

= |'arrachement des particules par ruissélement (qui utilise les coefficients d’érosion des sols),

* le maintien des particules en solution (qui utilise la hauteur de la lame d’eau, la concentration en
sediments, la porosité de la surface du sol et I'élévation du sol),

* e transport de I'eau et des sédiments dans des conduits (qui utilise la section du conduit, la
concentration en sédiment, la porosité des parois, la vitesse de transport des sédiments, le coefficient
de dispersion longitudinal et le débit d'alimentation du conduit).

On notera également les travaux de Kothyari, U. C., & al. (1997) appliquant leur modéle kinetic sur des
bassins allant de 0,002 km?a 92,5 km?. Le modéle utilisé durant leur étude est composé de deux équations visant
atranscrire :
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= [|'érosion brute du sol (qui utilise I'érosivité des pluies, le facteur d’érodibilité du sol, le degré
d'inclinaison et la longueur des pentes et le facteur de couverture du sol),
* leratio d’apport de sédiments (qui utilise la longueur du flux, la pente et l'utilisation du sol).

L'application de telles méthodes a des bassins de plus grande taille aura pour impact de grandement
augmenter la complexité du modéle en diversifiant et multipliant le nombre et la taille des différentes structures
intervenant dans la réponse hydrologique du systéme. Ces structures ne pouvant pas toutes étre identifiées et
caractérisées sur de grandes superficies, I'utilisation de ces modeéles en est compromise.

MODELES PROBABILISTES

Towler, E. & al. (2010) ont cherché a modéliser, pour quatre périodes différentes (périodes séches, trés
seches, humides et trés humides), la turbidité au niveau d’une source d'eau potable située dans le Nord-Est des
Etats Unis. Les auteurs avaient a leur disposition des mesures mensuelles de précipitation et des mesures
journaliéres de vitesses d'écoulement et de turbidité. La modélisation est effectuée en 3 étapes. Dans un
premier temps, les auteurs ont modélisé la probabilité d'avoir des pluviométries supérieures a la normale,
proches de la normale et inférieures a la normale, pour chaque période. Puis, via cette pluviométrie, ils ont
effectué la prévision des vitesses d’écoulement a partir des résultats précédents. Finalement, ils ont utilisé une
méthode probabiliste basée sur la régression logistique locale afin de prévoir le dépassement d'un seuil de
turbidité. Aprés avoir appliqué cette méthode sur des seuils de turbidité allant de 1 NTU a 5 NTU, ils ont montré
que leur méthode apportait un avantage dans la prédiction mensuelle d'un dépassement de seuil dans 60% des
cas.

Tramblay, Y. & al. (2007) a appliqué différentes distributions de probabilité sur un total de 149 bassins
versants (49 au Canada et 100 au Etats Unis) pour lesquels il disposait de 10 ans de mesures au pas de temps
journalier des concentrations en matiéres en suspension, qu'ils a ré-échantillonnées en effectuant la moyenne
mensuelle. Aprés avoir ajusté ces différentes distributions sur ses données, un critére bayésien d'information a
permis de sélectionner la distribution s’ajustant le mieux pour chaque bassin versant. Ainsi 80% des sites se sont
retrouvés le mieux adaptés a des distributions de types : lognormal, exponentiel, gamma et Weibull. Les 20%
restants se sont trouvés mieux adaptés a des distributions de types: GEV, log-Pearson de type Il et Pareto
généralisé. A partir de ces lois statistiques, il est alors possible de déterminer des probabilités de dépassement
de seuils.

MODELES UTILISANT L’APPRENTISSAGE STATISTIQUE

Beaudeau, P. & al. (2001) ont utilisé le couplage d'un modéle hydrologique conceptuel pour modéliser le
ruissellement et d’'un réseau de neurones pour prédire la turbidité. Cette étude a été appliquée au bassin versant
d'Yport situé en Normandie (France) en utilisant des données de turbidité mesurées dans un forage proche de
I'exutoire du bassin et captant I'eau dans un drain karstique, les données de piézométrie dans ce méme forage
et les données de pluviométrie recueillies par un piézometre situé au centre du bassin d'alimentation du
captage. La base de données comporte des mesures de décembre 1989 a novembre 1991 au pas de temps de
1sminutes. lls ont ensuite comparé les résultats via la prévision par réseau de neurones (couplé a un modéle de
ruissellement) avec la prévision obtenue par un modele linéaire de type ARMAX (Auto-Regressive Moving-
Average with Exogenous Inputs). lls ont ainsi obtenu des résultats pour lesquels 28% des variations de turbidité
étaient mieux représentées par les valeurs simulées dans le cas du modéle linéaire et de 74% dans le cas du
model par réseau de neurones.

Rajaee, T. & al. (2009) ont effectué un travail sur la concentration de matiéres en suspension (SSC pour
Suspend Sediment Concentration) dans la Little Black River et la Salt River (Etats Unis). Pour cette étude, ils
avaient a leur disposition des données journalieres de SSC (sortie des modéles) et de débits (entrées des
modéles). Les modéles choisis sont des réseaux de neurones, des NF (pour Neuro-Fuzzy), des MLR (pour Multi
Linear Regression) et SRC (pour Sediment Rating Curve). lls ont ainsi montré que le meilleur modéle était le
modeéle de type NF avec un coefficient de détermination (R?) de o,7. Pour les modéles de type réseaux de
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neurones, MLR et SRC, le R? était respectivement de 0,46, 0,26 et 0,23. lls ont ainsi montré I'utilité des réseaux
de neurones dans la prédiction journaliére de la concentration de matiéres en suspension.

Kisi, O. & al. (2012) ont tenté de modéliser la concentration journaliére en matiéres en suspension de deux
stations (Bardouville et Pineville) situées sur la riviere de Cumberland (Etats-Unis) en utilisant les débits
journaliers mesurés en ces deux mémes points. lls ont ainsi comparé les résultats de modéles de type ANFIS
(Adaptative Neuro-Fuzzy Interference System), réseaux de neurones, SVM (Support Vector Machine) et GEP
(Genetic Expression Programming). C'est le GEP qui a obtenu les meilleurs résultats avec un R? de 0,963
(Pineville) et 0,938 (Bardouville). Les modéles de type SVM, réseau de neurones et ANFIS ont quant a eux, donné
des résultats avec un R* de 0,9 pour les deux stations. Avec ces travaux, Kisi, O., & al. (2012) ont montré
I'efficacité des modéles GEP mais également la capacité des trois autres modeéles (SVM, réseau de neurones et
ANFIS) pour la modélisation des concentrations de matiéres en suspension journaliéres.

Concernant la prévision, Mulia, I. E. & al. (2013) ont appliqué un réseau de neurones (de type perceptron
multicouche) sur deux stations situées dans le détroit de Singapour afin de prévoir la turbidité et la
concentration en chlorophylle-a avec un horizon de prévision de 14h. lls ont utilisé les données horaires de
turbidité (sortie du modéle), de concentration en chlorophylle-a (entrée du modéle) et de hauteur d’eau (entrée
du modeéle) mesurée pendant I'année 2010 pour le premier point et les données allant du 1*" novembre 2009 au
1°" janvier 2010 pour le second point. Afin de sélectionner la meilleure architecture pour le réseau de neurones,
ils ont utilisé un algorithme génétique pour déterminer l'architecture et le meilleur jeu de parameétres. Pour la
comparaison des résultats obtenus, ils ont utilisé |a racine de |'erreur quadratique moyenne (ou RMSE pour Root
Mean Square Error), ce qui rend les comparaisons inter bassins difficiles. Le modéle le plus performant pour la
prévision de la turbidité a donné des résultats de RMSE de I'ordre de 1,5 sur I'ensemble des tests, et des résultats
de RMSE globalement supérieurs a 2 pour la prédiction des concentrations en chlorophylle-a (RMSE allant de
1,53 5).

Plus récemment Houria, B. & al. (2014) ont utilisé en conjonction 2 méthodes de I'apprentissage statistique
(réseaux de neurones et optimisation par essaims particulaires) pour prévoir la concentration en matiéres en
suspension du bassin Ksob en Algérie. Ils partent du concept de « courbe de tarage » entre le débit de la riviere
et la concentration en matiéres en suspension. Le modéle est ainsi alimenté par le seul débit du cours d’'eau et
délivre une prévision de la concentration de matiéres en suspension ayant un coefficient de corrélation linéaire
de 0.57 a 0.85. La base de données et son découpage en apprentissage et en test ne sont pas trés bien définis ;
il est donc difficile d'évaluer la qualité des performances annoncées.

Iglesias, C. & al. (2014) ont appliqué des réseaux de neurones pour prédire la turbidité dans la riviere Naldn.
Pour cette prédiction, ils ont utilisé les données de turbidité (sortie du modele), de concentration en ammonium
(entrée du modéle), de conductivité (entrée du modéle), d’oxygéne dissous (entrée du modéle), de pH (entrée
du modéle) et de température (entrée du modele) au pas de temps horaire. En utilisant ces données, ils ont créé
des variables issues de la combinaison de plusieurs données entre elles. Grace a un perceptron multicouche
(PMCQ), ils ont obtenu des prédictions avec un R? de 0,8 pour Il'utilisation de la variable combinée « oxygéne
dissous*Température » contre un R? de 0,7 dans le cas de l'utilisation des variables simples. Malheureusement,
ils ne font pas mention de leur horizon de prédiction, ce qui ne nous permet pas de savoir si leur modéle effectue
une prédiction ou seulement une simulation.

Sur le méme site d’'étude (riviere Nalon), Garcia Nieto, P.J. & al. (2014) ont mis en place des modéles
hybrides PSO (particle swarm optimization) et SVM. Les données utilisées pour cette étude sont les données de
turbidité (sortie du modéle), de conductivité (entrée du modeéle), de concentration en ammonium (entrée du
modéle), d'oxygene dissout (entrée du modele) et de pH (entrée du modéle). Ils ont divisé leur base de données
en trois périodes en se basant sur la hauteur d'eau. lls ont ainsi effectué des prédictions pour des périodes de
hautes, moyennes et basses eaux. Les modéles ont alors permis |'obtention de prédiction avec des résultats de
R? de 0,9 pour la période de hautes et moyennes eaux et de 0,87 pour la période de basses eaux.

CONCLUSION SUR LES MODELES
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Il apparait que la modélisation de la turbidité a été étudiée au travers de différents modeles. Dans une
premiére catégorie, les modéles physiques utilisés se basent sur la modélisation du ruissellement et de I'érosion.
De par le nombre de paramétres intervenant dans leur processus, ces derniers sont généralement appliqués a
des bassins homogeénes, donc en général de trés petite taille. Leur application a des bassins hydrogéologiques
de plus grande taille (plus de 200 km?) a pour effet une forte dégradation des résultats des modéles due a
I'augmentation de la complexité du systéme (Berthet, L., & al. 2008, November). En se référant au Tableau 1
effectuant la synthese des modéles statistiques, on observe tout d'abord que la premiére approche que I'on peut
noter est l'utilisation de la relation entre la turbidité et le débit (Twoler, E. & al. 2010 ; Houria, B. & al. 2014 ; Kisi,
0., & al. 2012 et Rajae, T. & al. 2009). Ensuite, on note I'exploration de la prédiction en se basant sur les
propriétés chimiques de I'eau effectuée par Garcia Nieto, P.J. & al. (2014) et Iglesias, C. & al. (2014) sur le site de
la riviere Nalon. Pour finir, Mulia, 1.E. & al. (2013) se sont basés sur I'état du systeme. D’un point de vue
hydrologique, ces travaux ont utilisé des données d’entrée correspondant a des variables ayant subi l'influence
du systéme souterrain et de surface. D'autres travaux quant a eux ont tenté de modéliser la turbidité ou la
concentration en matiére en suspension en utilisant des variables n'ayant pas subi les modifications dues aux
systémes souterrains et de surface. Ainsi, on notera les travaux de Beaudeau, P. & al. (2001) et Tramblay, Y. &
al. (2007) qui ont utilisé les pluviométries comme variable d’entrée de leurs modéles afin de prédire la turbidité
a la sortie de leur systéme. Il apparait alors peu de modéles effectuant la prédiction de la turbidité au pas de
temps infra-journalier en utilisant les données de pluviométries. Il ressort également que les modéles utilisant
I'apprentissage statistique (de type réseaux de neurones) sont généralement plus performants en termes de
qualité de prédiction/modélisation. On peut également noter, pour finir, le faible nombre d'études s’intéressant
aux systémes souterrains.

Houria Garcia
Beaudeau, Rajaee, Kisi, O. Mulia, 1. Iglesias, .
Auteurs Towler, E. - Tramblay, Y. P.&al. T.&al. &al. E.&al. /B.& C.&al. Nieto,
& al. (2010) & al. (2007) (2001) (2009) (2012) (2013) al. (2014) P.J. &al.
3 3 (2014) N (2014)
T NN + NN, NF, ANFIS,
Modéle(s) MP dZ'Str;'E:Eicl’i:é Runoff MLR, SVM, NN F”\lSNé NN PSSVOM"
P model SRC GEP
Pas de temps M M H J J H H H ?
— Eaude Eaude Eau ) Eau de Eau de Eau de Eau de Eau de Eaude
Application souterraine
surface surface surface surface surface surface surface surface
<50NTU
[NH ], [NH ],
4 4
[Chlorop Coer’ucti Con.d’ucti
Données Pluie hylle-a] vite, vite,
s . . . vie, L B " Oxvae Oxyas
dlentrée Pluie Pluie Pluie débit Débit hauteur Débit ?<ygene ?<ygene
" dissous, dissous,
eav PH, PH,
Tempéra  Tempéra
ture ture

Tableau 1: Tableaux récapitulatif des travaux effectués sur la prévision de la turbidité par des modéles statistiques. Pour les
modeéles, les abréviations; MP, NN, NF, MLR, SRC, SVM, GEP, PSO correspondent respectivement a; Modéle probabiliste, Neural
Network, Neurone Flous, Multilinear Regression, Sediment Rating Curve, Support Vector Machine, Genetic Expression
Programming, Particul Swarm Optimisation. Pour les pas de temps, les abréviations M, J et H représentent respectivement des pas
de temps Mensuel, Journalier et Horaire.
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1.3.2 LES PRODUITS PHYTOSANITAIRES

Les produits phytosanitaires sont des substances ayant pour objectif d’agir sur le développement des
organismes vivants jugés comme nuisibles. Suivant leurs actions, on peut distinguer 4 types de produits
phytosanitaires :

= Les herbicides

= Lesfongicides

= Lesinsecticides

= Les autres (acaricides, molluscicides, taupicides,...)

Les produits phytosanitaires peuvent étre utilisés pour des traitements préventifs (pour empécher le

développement de nuisibles) ou en traitement curatif (pour se débarrasser des nuisibles lorsque ces derniers
sont apparus).

DEGRADATION ET TRANSPORT LIBRE

Les produits phytosanitaires, une fois dans le milieu naturel et outre leur dégradation propre, peuvent subir
3 modes de diffusion :

= [|'absorption par les plantes,
» ladiffusion gazeuse,
= e transfert par |'eau.

L'absorption par les plantes permet dans un premier temps d’empécher les produits phytosanitaires de
subir un transport dans le sol ou a sa surface. En prenant I'exemple du mais, Tasli, S. (1995) a montré que
seulement 10% de la dose épandue est absorbée par les plantes. Raveton, M. & al. (1997) ont cependant montré
que les plantes jouaient, dans le cas de I'atrazine, un réle de concentration. On notera que le taux d'absorption
des produits phytosanitaires par les plantes dépend de nombreux parameétres tels que la disponibilité des
composés, la solubilité dans I'eau, les constituants lipidiques racinaires (Kow) et I'activité biologique de la plante
au travers de paramétres tels que la température et I'humidité (Schroll, R. & al. 1992).

Comme I'a montré Abbott, D. C. & al. (1965), Lode, O. & al. (1995) et Millet, M. & Bedos, C. (2017), la
diffusion gazeuse joue un réle important dans la mise en évidence de produits phytosanitaires dans I'eau de
pluie. Méme si ce phénomeéne fut beaucoup étudié (Glotfelty, D. E. & al. 1984; Cooper, R. J. al. 1990 ; Jaunky, A.
2000; Foy, C.L. 1964 ; Kearney, P. C. & al. 1964), la diffusion gazeuse reste une voie de transport des produits
phytosanitaires mal identifiée. En effet, chaque produit posséde des taux de volatilisation différents et les
propriétés de I'environnement rendent la modélisation complexe.

Pour le transfert par I'eau, il est possible de différencier deux mécanismes majeurs ; le lessivage/lixiviation
et le ruissellement. Le lessivage/lixiviation se traduit par 'infiltration de I'eau dans le sol entrainant la migration
des produits phytosanitaires dans le sol. Cette infiltration est régie par des parametres tels que la perméabilité
du sol ou la vitesse d’écoulement de |'eau. On aura alors une absorption et une dégradation des produits
phytosanitaires dans le sol (Miller, J.L. & al. 1997). Ainsi, Aderhold, D. & Nordmeyer, H., (1995) ont montré que
le sol jouait un role important de filtre et évitait la contamination de I'eau souterraine. Le ruissellement, quant a
lui, est un mécanisme qui intervient dans un second temps, lorsque la capacité d'infiltration du sol est arrivée a
saturation. La capacité d'infiltration du sol peut fortement varier au cours du temps. On aura ainsi une infiltration
maximale aprés que le sol ait été labouré et une infiltration minimale lorsque les composés du sol se seront
réarrangés aprés une pluie en formant une crote imperméable a la surface du sol appelée "cro(te de battance"
(Boiffin, J. & al. 1986). Le transport des produits phytosanitaires peut dans ce cas se trouver sous deux formes.
On peut avoir un transport dissout des produits phytosanitaires solubles ou un transport physique des produits
phytosanitaires liés aux particules en suspension. Ces deux modes de transport seront alors caractérisés par les
propriétés physico-chimiques des composés (Kloppel, H. & al. 1994).

Pour finir, nous n'avons pour le moment parlé que des modes de dispersion. La dégradation des produits
phytosanitaires, quant a elle, peut se faire suivant deux modes ;
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» |a dégradation abiotique,
= la dégradation biologique.

La dégradation abiotique est le mécanisme le moins représenté dans les mécanismes de dégradation. Il
correspond a la dégradation chimique et/ou photochimique des produits phytosanitaires (Beestman, G. B. &
Deming, J. M. 1974 ; Fusi, P. 1991; Ristori, G.G. & Fusi, P. 1995 ; Koriko, M. & al. 2014 ; El Boukili, A. 2016). Les
mécanismes de dégradation abiotique peuvent varier suivant les composés et avoir un effet inverse entre deux
composés. On notera I'exemple de I'atrazine dont la dégradation par hydrolyse augmente avec la teneur en
acide humique et fulvique (Chesters, G., 1989) contrairement a la furanone pour laquelle, I'effet est inversé
(Miettinen, I., & al. 1993).

La dégradation biologique peut étre effectuée par certains micro-organismes utilisant les produits
phytosanitaires comme source d’énergie et de carbone (Audus, L. J., 1949). L'avantage de cette dégradation est
sa perpétuelle adaptation. Les micro-organismes, de par leur forte reproduction et mutation, vont permettre
I'apparition de souches capables d'utiliser les produits phytosanitaires dans leur métabolisme (Rousseau, S.,
2001). Cette voie de dégradation est donc en perpétuelle évolution.

Au travers les différents modes de transport et de dégradation des produits phytosanitaires, on notera la
diversité pouvant étre observée suivant les propriétés hydro-climatiques, physico/chimique du sol et
bactériologique de la zone d'épandage des produits phytosanitaires. Ces derniers auront alors un impact plus
ou moins important sur I'eau souterraine et une étude approfondie de la zone devra étre effectuée avant de
pouvoir estimer les risques de contamination de I'eau souterraine par les produits phytosanitaires.

LIEN ENTRE TURBIDITE ET PRODUITS PHYTOSANITAIRES

Dans la partie précédente, nous avons proposé une analyse des modes de transport et de dégradation des
produits phytosanitaires. Nous allons nous intéresser dans cette partie a la capacité de fixation des produits
phytosanitaires par le sol. En effet, les particules en suspension responsables de la turbidité de I'eau sont
majoritairement issues de I'arrachement de particules du sol lors du ruissélement de I'eau. Notre objectif est
alors de voir si la turbidité peut servir d'indicateur/PROXY de la présence de produits phytosanitaires dans les
eaux naturelles. Suivant la capacité de fixation du sol, les matieres en suspension pourront constituer un vecteur
plus ou moins important de transport des produits phytosanitaires. Ainsi, Comme décrit sommairement dans la
partie précédente, le transport des produits phytosanitaires est régi par leur taux d'absorption par le sol.
L'absorption des produits phytosanitaires par le sol est régi par deux paramétres : la solubilité et le coefficient de
partage eau/sol (K4). Cependant, parmi ces deux paramétres, seul le coefficient de partage eau/sol est un bon
indicateur de la mobilité de produits phytosanitaires (Gril, J. J. & al. 1999). En montrant que la concentration des
produits dans I'eau de surface est inférieure a leur solubilité, il apparait que des molécules, méme trés peu
solubles, de par leur coefficient de partage eau/sol peuvent se retrouver présentes. Le coefficient de partage
eau/sol apparait donc comme I'indice majeur pour I'étude de la fixation des produits phytosanitaires sur le sol et
les particules en suspension dans I'eau. Ce coefficient est propre a chacune des molécules et sera fonction de
leur nature chimique, des caractéristiques de la phase solide et de la teneur en matiéres organiques (Barriuso,
E. & al. 1996). On notera également l'influence, comme dans toute réaction chimique, des parametres
cinétiques (El Azzi, D. 2012) tels que:

* |etemps de contact,

» la concentration initiale du polluant,
= lanature du substrat,

= laforceionique,

* latempérature,

= lepH.
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En se concentrant sur I'absorption des produits phytosanitaires par les matiéres en suspension, Voltz, M., &
Louchart, X. (2001) ont proposé des courbes théoriques de transport des produits phytosanitaires en fonction
de quatre coefficients de partage eau/sol différents (Figure 1).

Si I'on porte maintenant notre attention sur les produits de dégradation, il apparait que certains de ces
résidus, de par leur propriétés physico-chimiques, sont non extractibles des matiéres en suspension et du sol.
C'est en 1970 que les premiéres observations ont montré qu’une partie de la radioactivité des pesticides marqués
avec du *C ne pouvait plus étre extraite du milieu naturel (Grébil, G., & al. 2001). Divers travaux ont ensuite visé
a mieux identifier ce phénomeéne avec la dégradation des produits phytosanitaires (Khan, S. U., & Hamilton, H.
A.1980; Capriel, P., & al. 1985 ; Schiavon, M., & al. 1990 ; Winkelmann, D. A., & Klaine, S. J. 1991).

Avec les informations précédentes en notre connaissance, il apparait que la fixation des produits
phytosanitaires et de leurs produits de dégradation est régie par de nombreux paramétres. Ces paramétres
pouvant varier au cours du temps et de I'espace, I'absorption de ces composés est un mécanisme complexe. On
peut imaginer que, dans le cas d’'un mélange de |'eau de surface avec I'eau souterraine, les changements de
conditions tels que le pH, la température, la variation de concentration en matiére en suspension, peuvent jouer
un réle dans la rétention des produits phytosanitaires par les matiéres en suspension.
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Figure 1: Courbes théoriques de variation du pourcentage de substances transportées sur les MES pour différentes valeurs de K4
(Voltz, M., & Louchart, X. 2001).

Ainsi, de par ces fortes interactions existantes entre matiéres en suspension et produits phytosanitaires,
I'utilisation de la turbidité (résultat de la présence de matieres en suspension dans I'eau) comme PROXY des
produits phytosanitaires apparait comme prometteuse. Malheureusement, a notre connaissance, il n’existe pas
d’études effectuant I'analyse de la relation entre produits phytosanitaires et turbidité/matiéres en suspension.
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1.3.3 LE TRANSPORT DES PARTICULES DANS LE KARST

Ayant évoqué la possibilité de transport des produits phytosanitaires et de leurs métabolites par les
matiéres en suspension, il apparait important de s'interroger sur le transport des matiéres en suspension de la
surface a I'exutoire des systémes karstiques. Pour débuter, le principal facteur d’écoulement de I'eau a la surface
et en souterrain est la gravité. En surface, I'eau va ruisseler le long des pentes jusqu’a atteindre une structure lui
permettant d’atteindre une altitude de plus en plus faible. Lors de cet écoulement de surface, suivant sa vitesse
et la stabilité du sol, I'eau va se charger en particules en suspension. Cette eau chargée va alors atteindre plus
ou moins rapidement deux structures principales. Dans le premier cas, I'eau va atteindre des chenaux
d'écoulement préférentiels qui, a force de se combiner, vont donner lieu a des cours d’eau/riviéres/fleuves. Dans
le deuxieme cas, les écoulements d’eau vont atteindre des zones d'infiltrations préférentielles telles que les
bétoires/dolines (en ce qui concerne notre site d'étude). C'est ce deuxiéme cas qui nous intéresse car il sera
responsable de I'infiltration de I'eau dans le systéme souterrain. Durant son voyage dans le milieu souterrain,
I'eau va traverser différents niveaux structuraux. En ce qui concerne le karst plusieurs de ces niveaux ont pu étre
définis conceptuellement. Nous les décrivons ci-apres.

L'EPIKARST

L'épikarst est la partie faisant la transition entre la surface et le karst. Bien que proche du sol, cette zone
reste mal définie : on notera les travaux de A. klimchouck (2004) qui a référencé douze définitions différentes
de I'épikarst dans la littérature. Cette zone d'infiltration a la capacité de stocker I'eau et ainsi de former une
réserve d'eau disponible pour I'évapotranspiration, mais également permettant un retard des potentielles
contaminations d'eau provenant de la surface. Au niveau de cette zone, I'eau peut alors décanter et un dépo6t de
matiéres en suspension peut se former. Ce dépdt peut ensuite étre remis en suspension lors d'un événement de
crue résultant de fortes précipitations et d'une infiltration rapide.

Par la suite, I'eau plus ou moins chargée en matiéres en suspension atteindra, par des écoulements
verticaux, la zone non-saturée et la zone saturée.

LA ZONE NON SATUREE

Concernant les karsts d'origine gravitaire, cette zone correspond a la zone principale de présence des
conduits karstiques. On notera cependant, I'existence d’exceptions telles que celle des karsts méditerranéens
dont la formation a été affectée par la crise messénienne, et pour lesquels un grand nombre de conduits
karstiques peuvent étre observés dans la zone saturée. Pour ces karsts, la fermeture du détroit de Gibraltar et
ainsi 'asséchement de la mer méditerranée ont induit un creusement des conduits karstiques en dessous du
niveau actuel de la mer (Audra, P., & al. 2004). L'écoulement dans la zone non saturée peut étre de deux types
(Bakalowicz, M. 2008, May) :

= écoulement diphasique (écoulement de I'eau en contact avec l'air dans les microfissures),

=  écoulement monophasique (écoulement de I'eau dans les conduits saturés).

L'écoulement diphasique étant responsable de la dissolution de la roche, cet écoulement peut étre a
I'origine de I'apport de matiéres en suspension dans I'eau des écoulements monophasiques.

Les écoulements monophasiques sont les principaux écoulements intervenant dans le transport rapide
(crues) de I'eau et des matieres en suspension.

On notera que la structure des conduits peut amener la présence de zones de stockages de I'eau
responsables de la décantation et du dépot des particules en suspensions. Les écoulements rapides (résultants
d’une crue) pourront, par la suite, remettre en suspension les matieres préalablement déposées lors de périodes
d'écoulements plus lents (telles que les périodes d'étiages).
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LA ZONE SATUREE

La zone saturée est caractérisées par une zone noyée dont la limite supérieure est délimitée par la surface
piézométrique de la nappe phréatique. Cette limite supérieure peut donc varier en fonction de I'état hydrique
de la nappe. On peut ainsi retrouver des karsts dans cette zone de battement que I'on peut considérer
appartenant a la zone saturée et a la zone non saturée. Dans la zone saturée, les écoulements dans les conduits
noyés sont régis par les gradients hydrauliques et non par les pentes des galeries, comme on pouvait |'observer
pour les écoulements de surfaces et dans la zone non saturée. Il arrive donc que les directions d’écoulements
dans la zone non saturée et saturée soit différentes. Méme si les avis sont partagés sur les processus des
stockages, cette zone est considérée comme pouvant étre la zone principale de stockage de I'eau. En effet, selon
Mangin. A. (1975), ce sont des cavités qui forment un systéme annexe au drain principal qui sont responsables
du stockage. De son c6té, Drogue. C. (1974) avance I'hypothése selon laquelle le stockage s’effectue par la
porosité matricielle. Il est vraisemblable que chacune des hypothéses soient vraie selon le type de karst étudié
et le régime météorologique.

CONCLUSION SUR LE TRANSPORT DE PARTICULES DANS LE KARST

Mangin. A. (1998) a proposé un schéma récapitulatif des écoulements dans le karst présenté en Figure 2.
Au travers de ce schéma, représentant plusieurs chemins possibles entre les pluies et l'exutoire, et des
informations précédemment recueillies, il est clair que I'origine des matiéres en suspension a I'exutoire d'un
systéme karstique peut étre trés variable. Les travaux de Lacroix, M., & al. (2000) ou encore de Massei N. (2001)
ont d'ailleurs mis en évidence une variation des origines des matiéres en suspension suivant si l'on est en période
d'étiage ou de crues.
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Figure 2 : Schéma fonctionnel du karst d’aprés Mangin. A. (1998)
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Dans la littérature, Il est admis que la turbidité est un traceur naturel des transports de particules en
suspension lorsque la turbidité est utilisée comme traceur des éléments dissous (Fournier, M., & al. 2007).
Cependant, la possible utilisation de la turbidité en tant que PROXY des produits phytosanitaires, n'est pas a
exclure. En effet, comme nous avons vu dans le paragraphe 1.3.2, la variation des propriétés physico-chimiques
de I'eau et de la concentration en particules en suspension peut impacter le taux d'absorption des produits
phytosanitaires. |l apparait donc intéressant d'approfondir I'étude de la turbidité en tant que PROXY des
produits phytosanitaires.

1.4 CONCLUSION DU CHAPITRE 1

Au travers de ce chapitre nous avons pu voir que la qualité de I'eau est un sujet devenant de plus en plus
crucial pour la protection des populations et de la biodiversité. De nombreuses réglementations a I'échelle
européenne et nationale ont vu le jour au fils des années dans le but, dans un premier temps, d‘identifier puis de
limiter Iimpact de l'activité humaine sur la ressource en eau. Par la suite, en s'intéressant a la turbidité,
représentant l'un des critéres de qualité de la ressource en eau, nous avons vu que la turbidité pouvait étre
observée tout simplement de maniére visuelle. Cependant, ce dernier mode d'observation, par son manque de
précision, a laissé la place a de nombreuses méthodes de mesure plus complexes. Tout en décrivant ces
méthodes, les difficultés de mesure provenant des propriétés physiques et chimiques des particules en
suspension responsables de la turbidité, ont été mises en avant. Parmi ces méthodes, la transmissométrie est
ressortie comme la méthode la plus facile @ mettre en place, avec une incertitude acceptable liée aux variations
des propriétés des matiéres en suspension.

Par la suite, un état des travaux de modélisation de la turbidité a été effectué pour permettre un
positionnement scientifique de nos travaux. Ainsi, nous avons montré que la diversité des modeles utilisés pour
prédire la turbidité est relativement importante. Cependant, la plupart des modéles s'attachent a prédire la
turbidité de I'eau de surface dont les mécanismes sont trés divers en comparaison des mécanismes intervenant
sur les flux de I'eau souterraine. Les rares modéles s'intéressant aux systemes hydrologiques souterrains
n'effectuent généralement qu’une prédiction avec un pas de temps a minima journalier. De plus, il est apparu
que les modeéles a réseaux de neurones apparaissent comme les plus appropriés pour modéliser la relation pluie-
turbidité, en grande partie grace a leur capacité a modéliser des systémes fortement non linéaire.

Pour finir, nous avons vu que les produits phytosanitaires pouvaient, de par les mécanismes responsables
de leur transport dans les eaux, étre associés a la turbidité. Ainsi, a la fin de cette partie, nous avons proposé
d’étudier plus en profondeur l'utilisation de la turbidité comme PROXY des produits phytosanitaires, et ainsi
augmenter l'intérét de la mesure de la turbidité pour le suivi de la qualité de I'eau souterraine.
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2.2 INTRODUCTION

Ce chapitre a pour vocation de présenter le site d’étude sélectionné pour nos travaux. Dans un premier
temps, une description globale du climat normand est effectuée. S’en suit la description géologique et
hydro(géo)logique de cette région.

Par la suite, la troisieme partie centrera notre étude sur le site d'Yport ou se situe le captage d'alimentation
en eau potable constituant la cible de notre travail. Nous verrons ainsi que les périmétres de protection ont subi
de nombreuses modifications au cours des années, au fur et a mesure que les connaissances géologiques et
hydrogéologiques amenaient des précisions dans la description du bassin d’alimentation d'Yport. Nous verrons
également la cause de la forte vulnérabilité de I'eau souterraine de notre zone, autant d’un point de vue naturel
qu'anthropique. Pour finir, les données a notre disposition seront décrites et critiquées afin d'évaluer leur intérét
pour nos travaux et leur possible impact dans le cadre de leur utilisation dans des modeles prévisionnels.

Pour finir, nous proposerons des alternatives aux pratiques actuelles, afin d'augmenter la précision et la
qualité des mesures des produits phytosanitaires effectuées actuellement.

2.2 CONTEXTE REGIONAL

2.2.1 CLIMAT DE LA SEINE MARITIME

Le site d'Yport est localisé en Normandie, a I'Ouest de la Seine Maritime dans le Pays de Caux (Bec de Caux).
Il est principalement sous l'influence d'un climat océanique avec une température mensuelle moyenne comprise
entre 6,6° et 14,4°C (1981-2010), et des précipitations mensuelles moyennes variant entre 600 et 1100 mm/an
(source : Météo France). Durant I'année, on note deux périodes avec de fortes précipitations (Figure 3). La
premiére, et la plus importante, s‘étend de début octobre a fin janvier. Cette période regroupe a elle seule 50%
des précipitations annuelles (Delay, F. & al. 1997). La deuxiéme période s'étend de mai a juin. Les précipitations
durant cette période se manifestent par des orages. Durant la premiére période, les précipitations peuvent
varier du simple au triple en fonction des années et du simple au sextuple durant la seconde période (Hauchard,
E. 2002). Le cycle annuel se trouve alors plus ou moins marqué en fonction des années.
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Figure 3 : Précipitations et températures en Normandie relevées durant I'année 2015. Source : Météo France.

Sur la Figure 4, on peut noter la présence d'un gradient de précipitation provenant de la localisation cotiére
de la Haute Normandie. On observe globalement un gradient décroissant sur un axe nord-ouest/sud-ouest avec
des précipitations annuelles variant entre 1120mm et s6omm. En se concentrant sur notre zone d'étude
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(rectangle de contour vert), on peut noter des précipitations annuelles de I'ordre de 800 mm puis une
augmentation de la valeur allant jusqu’a 1220 mm lorsque I'on s’éloigne du front de mer.
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Figure 4 : Carte de répartition des cumuls de précipitations quotidiennes (normales calculées sur la période de 1971 a 2000). Source :
Météo France.

2.2.2 GEOLOGIE

La principale formation géologique retrouvée en Seine Maritime correspond a un plateau de craie, karstifié,
formant la partie Ouest du Bassin Parisien. Cette formation présente un pendage d’environ 10° vers |'Est. Au-
dessus de ce plateau, différentes formations superficielles peuvent étre identifiées telles que des argiles a silex,
des lcess, des dépots tertiaires, des colluvions et des alluvions. Une coupe schématique de ces formations a été
proposée par Laignel, B. (2003) mais une révision du schéma a récemment été réalisée par Chédeville, S. & al.
(2014a) afin de représenter les réseaux karstiques de maniére plus juste (Figure 5).
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Figure 5 : Coupe schématique des formations superficielles de la Seine Maritime (Chédeville, S. & al. 2014a).

LA CRAIE

Pour la craie, Il est possible d’observer des affleurements de terrains datant majoritairement du Crétacé
inférieur. On retrouve ensuite des terrains datant du Jurassique au nord-est le long du pays de Bray
principalement constitué du Portlandien. On trouve ainsi 5 étages stratigraphiques (Laignel, B. 1997) de craies
plus ou moins riches en silex qui sont les suivants (en partant du haut vers le bas) : le Sénonien formé par le
Campanien (de 30 a 40 m d'épaisseur), le Santonien (de 30 a plus de 60 m d’épaisseur), le Coniacien (de 20 a plus
de 60 m d’épaisseur), puis le Turonien (de 70 a go m d’épaisseur) et le Cénomanien moyen et supérieur (de 30 a
35m d'épaisseur).

Pour finir, a la base des formations crayeuses du Cénomanien, on retrouve le Cénomanien dans une couche
composée de sable calcaire glauconieux et I'’Albien qui se compose d'argiles grises.

LES FORMATIONS SUPERFICIELLES

Les formations superficielles sont composées de différentes couches :

- Les dépdts sableux ou sablo-argileux Tertiaires, situés au sommet des argiles a silex souvent
localisées dans des fossés d’effondrement ou des poches karstiques (cones de dissolution, racines
d’altération) mais rarement en couches continues (Laignel, B. 2003; Hauchard, E. & Laignel, B.
2008)

- Des argiles a silex Plio-quaternaires issues de la dissolution de |a craie

- Des loess quaternaires correspondant a des sédiments détritiques d’origine éolienne mis en place
en périphérie des zones glaciéres de I'aire du Quaternaire et qui constituent une barriére fortement
imperméable. Ces formations, au contact de la craie, forment une structure oU I'on peut cependant
observer des zones de pénétration des couches superficielles dans le manteau crayeux.

- Lesalluvions que I'on retrouve en fond de vallées.

LE CONTEXTE STRUCTURAL DE LA SEINE MARITIME

D’un point de vue structural, le Pays de Caux se trouve affecté par de nombreuses déformations et
accidents. On trouve de grandes failles de direction armoricaine N150-160 et N120-130 (Figure 6 : failles F1, Fr,
F6 et F7) et des failles secondaires de direction varisque N30°-50° (Figure 6 : failles F3 et F10).

Parmi ces failles, on note trois grandes failles qui sont les failles : (i) de Fécamp-Lillebonne (Figure 6 : faille
F1), (i) de la Seine (Figure 6 : Faille F5) et (iii) de Bray (Figure 6 : Faille F7) (Hauchard, E. & Laignel, B. 2008), qui
vont grandement affecter les écoulements souterrains. On note pour finir une direction majeure de failles
situées au nord du Pays de Caux comportant une orientation Ngo®-100° (Figure 6 : Failles F2 et F4) (Hauchard,
E. 2001, Hauchard, E. & al. 2002 ; Hauchard, E. & Laignel, B. 2008).
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Figure 6 : Schéma structural du Nord-Ouest du Bassin de Paris. (Hauchard, E. & Laignel, B. 2008).

2.2.3 HYDROGEOLOGIE REGIONALE

Les circulations d'eau en surface et en profondeur vont subir l'influence des failles recensées
précédemment, ainsi que l'influence des différentes couches superficielles telles que les alluvions ou les sables
verts de I'Albien ; mais c’est la craie, de par sa présence généralisée, qui va jouer le role le plus important et ainsi
former le principal aquifére.

LA NAPPE DES ALLUVIONS DE LA SEINE

La nappe alluvionnaire, principalement présente dans les fonds de vallées, est composée de deux grands
ensembles d'épaisseur variable représentés par : (i) les alluvions fines en surface formant une couche de faible
perméabilité et (if) les alluvions anciennes en profondeur avec une plus forte perméabilité.

La nappe des alluvions est considérée comme captive du fait de la présence des alluvions fines. C'est la
nappe des alluvions anciennes qui constitue la plus grande partie de la nappe des alluvions, et qui se trouve au
contact de la nappe de la craie sous-jacente.

De par la présence de la couche faiblement perméable des alluvions fines et de sa localisation au-dessus de
la nappe de la craie, la nappe des alluvions se trouve généralement alimentée directement par I'eau en
provenance de la nappe de la craie par débordement, ce qui améne a s'interroger sur sa différentiation en tant
gu’unité hydrologique (Hanin, G. 2010).

LA NAPPE DE LA CRAIE

La nappe de la craie se trouve dans un aquifere karstifié, cette nappe est libre et délimitée en profondeur
par le toit de la nappe de I'Albien. On note le recouvrement ponctuel de cette nappe par la nappe des alluvions
présente dans le fond des vallées. Malgreé cela, la nappe de la craie est tout de méme considérée comme libre.
On observe deux écoulements principaux ; un vers le nord pour les bassins versants littoraux et un vers le sud
pour les bassins versants alimentant la Seine.

Les écoulements dans cette nappe sont gouvernés par les propriétés hydrauliques de trois types de
structures: (i) la matrice (via sa porosité et sa conductivité hydraulique), (ii) les fissures et fractures (via leur
densité, étendue horizontale, profondeur), et (iii) les drains karstiques.

D’aprés Juignet, P. (1980) et Magsoud, A. (1996), la porosité de la craie présente des valeurs de I'ordre de
30 a 40% et Laignel, B. (2003) a montré que cette derniére pouvait varier de 15,4% a 47% suivant les étages
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considérés. Cependant, la connexion des pores étant trés faible, Calba, F. (1980) et Mégnien, C. (1979) ont
montré que la porosité contribuant a la perméabilité n’est que d’environ 0,5%. Par la suite, Bracq, P. & al. (1992)
ont montré que la conductivité hydraulique de la craie était de I'ordre de 108 m/s. La capacité transmissive de la
craie est renforcée par ses fractures de sorte que la fracturation confére a I'aquifére une conductivité hydraulique
de l'ordre de 10 a 10 m/s ; plus localement, la conductivité hydraulique peut atteindre 0,12 m/s a la faveur des
drains karstiques (tracage IDDEA de la perte de Mirville, 2012). En effet, bien que non comparable, en terme de
grandeur, a des karsts tels que les karsts des Grand Causses du sud de la France, le développement du karst de
la craie n’en n'est pas moins important dans certaines zones (Rodet, J. 1993). D'aprés une étude menée par
Rodet J. (1993), si l'on ne tient pas compte des racines d'altération composant I'épikarst, 89,1% de la
karstification est localisée dans le littoral cauchois et le Val de Seine, 20% dans les vallées des affluents de la
Seine et 0,9% au niveau des plateaux.

Les aquiféeres karstiques, de par leur rapidité de transfert, correspondent a la principale cible pour les
besoins d'alimentation en eau potable. Les formations superficielles imperméables, combinées aux conduits
karstiques, vont entrainer un ruissellement important vers des zones d'infiltration préférentielles, dolines de
dissolution nommeées les bétoires, et connectées directement avec le réseau karstique de drainage. L'eau
s'infiltrant dans ces bétoires va contribuer en partie au rechargement de la nappe par ces fissures, et s'évacuer
par les sources qui drainent le massif. Ce transfert rapide influence fortement la qualité de I'eau souterraine
(Massei, N. 2001). Les bétoires et le karst vont donc jouer un role important dans le transport de matiére en
suspension, potentiellement associée a des polluants (produits phytosanitaires, contaminations fécales,...)
transférés ainsi vers des zones de captage de I'eau souterraine.

LA NAPPE DES SABLES VERTS DE L'ALBIEN

A l'exception de sa partie comprise dans I'estuaire de la Seine ou les sables verts de I'Albien affleurent en
surface ; la nappe des sables verts de I’Albien est considérée comme une nappe captive généralement localisée
sous l'aquifére de la craie. On note la séparation entre la nappe de la craie et la nappe des sables verts de I'Albien
par la présence d'une couche imperméable allant de 10 a8 5o m composée d’argiles de Gault. Cependant, cet
isolement des deux nappes ne semble pas total car I'analyse des pressions relevées dans ces deux nappes laisse
supposer de possibles échanges (Valdes, D., 2005).

2.3 TERRITOIRE D'ETUDE : LE BASSIN D'ALIMENTATION DU CAPTAGE D'YPORT

2.3.1 DELIMITATION DU BASSIN D'ALIMENTATION

Le captage d'alimentation en eau potable d'Yport, exploité par la Communauté d’Agglomération Havraise
(CODAH) capte son eau dans un drain karstique. Le drain capté est également responsable de I'alimentation des
sources du littoral composant les Fontaines d'Yport. Ces fontaines ont été exploitées depuis de nombreuses
années pour I'alimentation en eau potable de la ville d"Yport. C'est en 1896 que furent entrepris les premiers
travaux d’'aménagement d'un captage. Des travaux plus importants furent entrepris a la suite d’'une étude des
sources qui a montré des débits estimés a 1,5 m3/s (Hole. J.P. & Roux. J.C. 1978) puis ré-estimé récemment a 2,8
m3/s (Gaillard. T. & al. 2012). Cependant, la localisation des sources le long des falaises d'Yport dans la partie
tidale de la cOte entraine une forte vulnérabilité des installations de captage (éboulements, marées,...). C'est
dans ce contexte qu’une étude hydrogéologique des fontaines d'Yport fut réalisée par le BRGM 1968 dans le but
d’améliorer I'alimentation en eau d'Yport mais également la recherche de nouvelles ressources pour
I'alimentation en eau potable de la ville du Havre. Cette étude a défini un bassin d’alimentation des sources de
I'ordre de 18 km?. C'est en 1994 que les travaux de création d'un captage au niveau du talweg du Bois de |a Vierge
ont été réalisés. Ce captage correspond au captage encore utilisé a I'heure actuelle. Ce fut 20 ans aprés que des
études concernant le captage du Bois de la Vierge ont révélé que les fontaines d'Yport ne pouvaient pas fournir
les débits observés avec un bassin d’alimentation de seulement 18 Km? (Gaillard & al. 2012). Ainsi, I'étude du
bassin d’alimentation du forage d’Yport réalisée par la SAFEGE en 2012 a permis de délimiter le bassin
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d’alimentation connu de nos jours. Dans un premier temps, un bassin d'alimentation continu de 225 km? a été
délimité en tenant compte de la piézométrie relevée par le BRGM en 2011. Par la suite, du fait de la présence de
nombreuses formes karstiques dans la zone d'étude, linterprétation de la topographie associée a
I'interprétation des résultats de tracages effectués de 1974 a 2013 au niveau de pertes et de bétoires (Annexe 5)
ont permis de délimiter un bassin d'alimentation dit "discontinu" de I'ordre de 140 km=. lls ont également mis
en évidence que ce bassin d'alimentation discontinu du captage d'Yport était alimenté par |'eau provenant
d'autres bassins superficiels tels que le bassin d’Etretat ou encore le bassin d'alimentation du captage de
Radicatel, lui-méme responsable d'une grande partie de I'alimentation en eau potable de la ville du Havre. C'est
ainsi que deux bassins d'alimentation ont été délimités; un bassin d'alimentation dit "continu" délimité par
I'étendue de la nappe (basé sur la piézométrie), et un bassin d‘alimentation "discontinu" basé sur I'assemblage
des bassins topographiques identifiés par les tragages comme étant en connexion avec le captage d'Yport. En
assemblant les superficies de ces deux bassins, on obtient alors un bassin d’alimentation "global" estimé a
230km? (Figure 7).

Carte de délimitation des bassins d'alimentation du captage d'Yport et des
principales failles
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Figure 7 : Représentation des bassins d’alimentation "continu" et "discontinu" du captage d'Yport.
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Carte de localisation des bétoires comprises dans le bassin
d’alimentation "continu" du captage d'Yport
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Figure 8 : Carte de recensement des bétoires sur le bassin d'alimentation "continu" d'Yport.
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2.3.2 IMPACT DES PRATIQUES AGRICOLES

Une fois ce bassin d’alimentation identifié, on peut observer que la majeure partie du territoire compris dans
le bassin d'alimentation d'Yport se trouve étre recouverte par des terres agricoles (Figure g). Ce sont en tout
83% des terrains du bassin qui sont utilisés pour I'agriculture. On trouve ainsi parmi ces terrains agricoles : 43%
de cultures de blé, 17% de prairies, 10% de mais, 9% de colza, 8% de plantes a fibres, 5% de cultures industrielles,
5% de prairies temporaires, 4% de légumes/fleurs, 3% d'orge et 1% de protéagineux. De par les pratiques
culturales présentes, et la présence des bétoires (Figure 8), I'utilisation de produits phytosanitaires engendre un
risque important de contamination de |'eau de surface et de I'eau souterraine. Il est important de noter qu’en
Normandie, I'application de produits phytosanitaires n'est pas soumise a un calendrier d’utilisation. Les régles
entourant |'vtilisation des produits phytosanitaires se basent sur les conditions météorologiques (interdiction
de traiter avec un vent supérieur a 1gkm/h). Il existe également des Zones de Non Traitement (ou ZNT)
identifiées par rapport aux milieux aquatiques pour lesquelles une réglementation s'applique différemment pour
chaque produit phytosanitaire. A des fins de suivis des exploitations, toute utilisation de produits
phytosanitaires devra faire I'objet d’'une entrée dans le registre phytosanitaire de I'exploitation dans lequel il est
obligatoire de mentionner : le n° de I'ilot PAC ou le nom de la parcelle, la culture produite, le nom commercial
du produit utilisé, la quantité ou la dose de produit utilisé, la date de traitement et la date de récolte (source :
Chambre d'agriculture Seine-Maritime).

Sil'on met en relation |'vtilisation de produits phytosanitaires et les formations géologiques, il apparait que
I'eau souterraine présente un fort risque de contamination. La Figure 8 nous permet de voir que le risque de
contamination de I'eau souterraine est fortement présent car I'ensemble du bassin d'alimentation est parsemé
de bétoires responsables de l'infiltration rapide de I'eau dans les formations géologiques. De plus, la Figure 8
présente les bétoires recensées par le BRGM, mais il existe des bétoires qui ne sont pas visibles a la surface du
sol et qui ne peuvent donc pas étre recensées. On notera de plus I'absence de cours d'eau pérenne, ce qui
souligne I'importance de l'infiltration sur notre site d'étude. Pour finir, I'association des bétoires avec les
formations d'une croute de battance imperméable va limiter l'infiltration lente au travers du sol et empécher la
décontamination de |'eau par le sol est les micro-organismes.

Il apparait donc que l'association du captage de I'eau dans un drain karstique avec une couverture agricole
importante et la présence des bétoires entraine un risque important de contamination de I'eau captée pour
I'alimentation en eau potable.
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Carte d’occupation des sols dans le bassin d’alimentation "continu"
du captage d'Yport
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Figure g : Carte d’occupation du sol sur le territoire du bassin d’alimentation du captage d'Yport (Pereira-Machado, V. 2017).
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2.3.3 PIEZOMETRIE DE LA NAPPE D'YPORT

D’un point de vue régional, de nombreux travaux ont mis en évidence une forte diversité dans les processus
de recharge et de stockage d’'eau des aquiféres (El Janyani. S. 2013, d’El Janyani. S. & al. 2014, Slimani, S. 2009).
Ces disparités sont généralement dues a des variations dans la densité des bétoires, du taux de karstifications,
de la transmissivité. On notera pour cela une partie des travaux d’El Janyani. S (2013) qui a mis en évidence la
possibilité de regrouper les piézométries de la région Normandie selon 3 groupes avec pour caractéristiques un
fort stockage de I'eau et un faible écoulement souterrain pour le premier groupe, un second groupe présentant
des zones de fortes transmissivité hydraulique et pour finir un troisiéme groupe ouU I'on retrouve des zones de
tamponnage des niveaux piézométriques associées a une faible capacité de stockage. On notera également les
travaux d’El Janyani. S. & al. (2014) qui ont mis en évidence I'importance du karst d'introduction, du karst de
restitution (Rodet. J. 1992) et de leurs interactions dans le processus de recharge de la nappe.

En ce qui concerne Yport, une étude piézométrique de la nappe d'Yport a permis en 2001 de dresser une
carte des hauteurs d’eau moyennes au voisinage du captage d'Yport (Figure 12). On notera en premier lieu la
présence de deux points de créte a I'est (9gom NGF) et a I'ouest du bassin (8om NGF). Par la suite, les écoulements
d’eau au sein de cette nappe s'effectueront tout d’abord par une concentration des écoulements vers une ligne
de basses eaux localisée au centre du bassin d’alimentation du captage et présentant une orientation nord-
nord/ouest. Une fois que les écoulements ont atteint cette ligne de basses eaux (entre 5o m NGF au sud etom
NGF au nord), I'écoulement principal s'effectuera dans une direction nord-nord/ouest pour atteindre la zone
cotiére au niveau de laquelle I'eau atteindra le niveau o m NGF. En prenant en compte les travaux d’El Janyani.
S (2013 et 2014), on peut penser que le karst se trouve plus développé au centre de notre bassin sur I'axe nord-
nord/ouest. Ainsi, il est possible d’émettre I'hypothése selon laquelle les eaux s'écouleraient plus rapidement et
le stockage serait moins important sur cet axe. Les niveaux piézométriques importants a |'est et a l'ouest
pourraient s'expliquer par une zone présentant une karstifications et un stockage d’eau moins important.
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Carte piézométrique au voisinage du captage d'Yport
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Figure 10 : Carte piézométrique moyenne au voisinage du captage d'Yport (Khammari B. A. 2013)
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2.4 BASE DE DONNEES

La CODAH a fourni des données mesurées au pas de temps horaire depuis 1993. Cette base de données
comporte les mesures des variables suivantes : turbidité, conductivité et hauteur d’eau dans le forage d'Yport,
ainsi que les débits de pompages de la station d'Yport.

Nous disposons également, grace a cet organisme, des données collectées par 11 pluviomeétres. Les
mesures possédées par la CODAH sont effectuées a un pas de temps infra-horaire ; cependant, afin d’adapter
le pas d'échantillonnage a la dynamique temporelle d’évolution des signaux, toutes les données ont été ré-
échantillonnées a un pas de temps horaire. Comme le traitement de la base de données se fait en vue d’'une
utilisation en prévision, nous avons également imposé que le processus soit causal. De cette maniére c'est
seulement l'information contenue dans les signaux durant I'heure précédant I'instant discret k qui est prise en
compte pour calculer la valeur de I'échantillon a I'instant k. Le ré-échantillonnage a consisté, pour les données
de précipitation, a effectuer le cumul des mesures de pluviométrie durant I'heure précédente, ou bien, pour les
autres données a calculer la moyenne des valeurs de I'heure précédente.

Egalement, concernant les mesures des produits phytosanitaires au niveau de deux points situés a
proximité du captage, nous avons réalisé un export des données a partir du site de I'ADES
(http://www.ades.eaufrance.fr/). Les données et les traitements effectués sont présentés dans la partie

suivante.

2.4.1 TURBIDITE

MESURES PAR LA SONDE 1.

Il s'agit de la mesure de turbidité effectuée a l'entrée de la station d'Yport. Cette mesure est réalisée dans
la conduite de pompage, juste avant que I'eau n’entre dans la chaine de traitement. Cette installation ne fournit
malheureusement pas des informations en continu sur les valeurs réelles de turbidité dans le karst. En effet,
lorsque la pompe est en marche, la sonde mesure la turbidité d'une eau trés proche voir identique a celle
présente dans le conduit karstique. En revanche, lorsque le pompage n’est pas actif, la sonde ne peut pas
mesurer |'évolution de la turbidité dans le karst et ne mesure alors que I'évolution de la turbidité due a une
décantation de I'eau stagnante dans le conduit métallique de la station de pompage.

Le controle d'activité du pompage (actif/inactif) ne s’effectue pas par rapport au niveau de turbidité mais
par rapport a un seuil de niveau d’eau dans un réservoir situé en sortie de station. Si le niveau d’eau du réservoir
passe en-dessous d'un seuil, le pompage est remis en marche et vice-versa. De ce fait, la turbidité ne joue un
role qu'au niveau de la chaine de traitement de I'eau en déclenchant la mise en place d’'un décanteur lorsqu’elle
atteint une valeur supérieur ou égale a 15 NTU.

Avec un tel positionnement de la sonde 1, on obtient des courbes de turbidité présentant des diminutions
progressives méme pendant un pic de turbidité au sein du drain karstique (Figure 11).

Les mesures ainsi collectées par la sonde 1 débutent au 1*" janvier 1993 (date de sa mise en place) jusqu’a
aujourd’hui.

En plus des interruptions de pompage causant un défaut de mesure, il est important de noter qu'avant le 1¢
janvier 2000, la mesure de la turbidité était plafonnée a 100 NTU. De plus, on note de fortes lacunes pour les
années 1994, 1995, 1996, 1997, 1998 et 2000. Il a donc été décidé de ne pas tenir compte; dans notre travail, des
données antérieures au 1* janvier 2001.
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Figure 11 : Turbidité dans le forage et turbidité a I'entrée de la station de traitement durant la période allant du 11 janvier 2015 au 25
janvier 2015.

Lorsque I'on classe les données de turbidité en fonction de leur amplitude durant les années allant de 2005
a 2015, on observe que la majorité des mesures sont comprises entre o et 29 NTU (Figure 12)(44 441 entre o et
9 NTU et 3 154 mesures entre 10 et 29 NTU).Une diminution importante du nombre d’occurrences intervient
ensuite lorsque I'on passe de 30 a 39 NTU (seulement 981 occurrences) suivie d'une décroissance a l'allure
exponentielle. Il apparait donc que le seuil de déclenchement de la décantation, réglé a 15 NTU, se trouve
réguliérement atteint. Cette rapide analyse sommaire suggére que le seuil de décantation pourrait étre optimisé
en fonction des coGts générés.
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Figure 12 : Classes des mesures de turbidités pour les données allant de 2009 a 2015.
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MESURES PAR LA SONDE 2

Une deuxiéme sonde mesure également la turbidité. Il s’agit de la sonde 2, qui est installée dans un réservoir
alimenté par une pompe puisant en continu I'eau dans le drain karstique au lieu du forage. Cette sonde permet
donc d‘avoir une information sur la turbidité de I'eau souterraine a tout instant.

La sonde 2 a été installée durant I'été 2013 et fournit des données depuis le 2 juillet 2013 jusqu’a aujourd’hui.
On note sur la Figure 11 que les deux mesures de turbidité présentent des différences : déphasage, amplitude
des pics différents et décroissance artificielle pour la premiére mesure.

On note cependant que la chronique de turbidité est globalement similaire pour les deux signaux et que le
pic majeur intervient au méme moment. On note également que pendant la phase de diminution de la turbidité
mesurée par la sonde 1, cette derniere diminue plus doucement et par palier, ce qui peut s’expliquer par le fait
que le pompage n’est pas constamment actif.

Il est donc visible que, méme si le pompage influence la représentativité de la mesure de la sonde 1 par
rapport a la valeur de la sonde 2, la sonde 1 représente assez fidélement la réalité.

2.4.2 CONDUCTIVITE ELECTRIQUE

La conductivité électrique est mesurée dans le drain grace a une sonde installée depuis le 14 mars 2013. On
peut noter sur la Figure 13 que la conductivité mesurée dans le forage évolue de maniére inverse par rapport a
la turbidité : la conductivité diminue globalement lorsque la turbidité augmente. On peut également observer
que la conductivité subit des variations. On peut alors émettre I'hypothése que la mise en route du pompage
induit des arrivées d'eau différentes, par exemple venue de fissures, qui ne sont pas sollicitées lorsqu'il n'y a pas
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Figure 13 : Evolution de la conductivité en fonction de la turbidité a I'entrée de I'usine et dans le forage.
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2.4.3 PIEZOMETRIE

La piézométrie est disponible du 1*" janvier 2015 a aujourd’hui. On peut noter que le niveau piézométrique
du forage est fortement affecté par le phénoméne de la marée de période 12h (Figure 14). Cependant cette

chronique comporte de nombreuses lacunes, et particulierement durant des événements
limitera nos possibilités d’analyses par la suite.
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Figure 14 : Niveau piézométrique mesuré au niveau du captage d'Yport.

Cependant, grace au site de I'ADES, il a été possible de récupérer des données piézométriques sur une plus
grande durée afin de disposer de I'évolution du niveau d'eau dans le milieu souterrain. Les données proviennent
d’'un point situé sur la commune d'Auberville-La-Renault au niveau du point référencé par le code BSS
00751X0004/S1. Ces données de piézométrie vont du 26 janvier 1982 a aujourd’hui (Figure 15). Nous pouvons
ainsi grace a ces données voir que durant les périodes allant de 1999 a 2004, de 2007 & 2011 et de 2013 a début
2015, le niveau piézométrique était haut. Nous verrons donc par la suite dans le chapitre 4 si ces différentes
périodes peuvent étre mises en relation avec des variations de turbidité. Le cas échéant, cela nous permettra de

juger de la nécessité d'intégrer un tel paramétre dans la modélisation.
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Figure 15 : Niveau piézométrique du point 00751X0004/S1 de la commune d’Auberville-La-Renault.
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2.4.4 PLUVIOMETRIE.

Les mesures de précipitation mises a notre disposition proviennent de 11 pluviométres répartis sur le bassin
d'alimentation du captage (BAC) et a proximité de la zone d'étude (Figure 16). Nous avons ainsi 3 pluviométres
sur le bassin d'alimentation du captage (stations de Froberville, de Goderville et Anglesqueville), 3 stations
pluviométriques proches du bassin (stations de Gonneville, Annouville et Ethainus respectivement éloignées de
5oom, 6oom et 1 km) et pour finir 5 stations éloignées du bassin (stations de Mannevillette, St Romain, St
Nicolas, Octeville et du Havre respectivement éloignées de 5 km, 6 km, 7 km, 12 km et 14 km).

Carte de répartition des pluviométres par rapport au bassin d'alimentation du captage
d'Yport
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Figure 16 : Carte de répartition des pluviométres par rapport au bassin d’alimentation du captage d'Yport.
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Toutes les données des pluviométres débutent a partir du 1°" juillet 2009. Comme nous basons notre étude
sur la relation entre pluviométrie et turbidité, c’est donc cette date qui nous servira de date de départ pour toutes
les autres chroniques.

On peut noter sur la Figure 17 que les précipitations suivent un cycle saisonnier avec les maxima de
pluviométrie atteints pour les mois d’octobre, novembre et décembre et que les minimums de précipitations
sont présents pendant la période allant de mars a ao(t.
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Figure 17 : Précipitations mesurées par la station de Froberville de juillet 2009 a juillet 2015.

Pour finir, il est possible de noter sur la Figure 18 que la majorité des mesures appartient a la catégorieo a1
mm d’eau. On observe également une diminution importante de la fréquence lorsque I'on passe de 1 a 1,5 mm
de précipitation puis une diminution de type exponentiel de l'occurrence des classes d'intensité lorsque
I'intensité des précipitations augmente. On observe donc une évolution similaire a celle de la turbidité.
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Figure 18 : Représentation du nombre de mesures pour une classe d’intensité de pluviométrie.
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2.4.5 VARIATION GLOBALE DES DONNEES DURANT LA PERIODE D'ETUDE

D’un point de vue global sur les données de précipitation, turbidité et hauteur d'eau dans le forage, on peut
noter sur le Tableau 2 que les plus faibles variations concernent les données de hauteur d'eau. En effet, les
minimums et maximums de hauteur d'eau ne varient que trés peu durant les années concernées. Son
interprétation sera tout de méme effectuée en relation avec la turbidité pour tenter de trouver un lien avec la
turbidité. Concernant les données de précipitation, on observe une faible variation de la moyenne annuelle. Pour
les maximums de précipitation, on observe une faible valeur pour I'année 2010 (14,5 mm) et des valeurs
augmentant au fur et a mesure pour atteindre 24,2 mm en 2013. Il en va de méme pour le maximum de la
turbidité qui est de 53,9 pour 2014 et qui atteint 405,3 en 2013. Pour plus de détails, les données mensuelles pour
chaque année sont présentées en Annexe 6.

Turbidité Précipitation Hauteur

(NTU) (mm/h) d’eau (m)
Minimum o 0 57
2010 Maximum 245, 4 14,5 57
Moyenne 7.5 0,9 57
Minimum 0,3 o 56
2011 Maximum 307,9 17,1 57
Moyenne 6,0 0,9 57
Minimum 0,2 o) 55
2012 Maximum 262,9 20,6 57
Moyenne 10,5 0,9 55
Minimum 0,2 o) 57
2013 Maximum 405,3 24,1 58
Moyenne 8,8 0 57
Minimum 0,2 o) 57
2014 Maximum 53,9 23,2 58
Moyenne 4,2 o) 58

Tableau 2 : Tableaux récapitulatif des valeurs maximales, minimales et moyennes de turbidité, de précipitation et de hauteur d’eau
dans le forage, observées de 2010 a 2014.

2.4.6 PRODUITS PHYTOSANITAIRES.

Les données concernant les produits phytosanitaires proviennent de la base de données de I'ADES. Deux
points situés a proximité du forage nous fournissent des informations. Nous avons le point avec le code BSS
00568X0045/P et le point avec le code BSS 00568X0061/P. Cependant, méme si ces deux points possédent des
référencements différents, il s’agit d'un seul et méme point référencé sous deux codes BSS. Cependant, on note
des différences dans les périodes de mesure et dans les analyses effectuées, c’est pourquoi, nous traiterons ce
point comme deux entités.

Pour le point 00568X0045/P, le tri des données a fait ressortir des mesures de 15 produits phytosanitaires
qui peuvent étre utilisées. Les autres produits ne sont analysés que trop peu de fois (nombre de mesures
inférieur a 20) et ne peuvent pas nous fournir des informations utilisables.

Les produits retenus sont donc les suivants :
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= Atrazine =  AMPA

= Atrazine déséthyle = Oxadiazon

= Atrazine déisopropyl = Cyproconazole
= Atrazine déisopropyl déséthyl = Oxamyl

= Bentazone * Imidactopride
= Chlortoluron = Diflufenicanil

= [|soproturon =  Glyphosate

=  Métazachlore

Pour le point avec le code BSS 00568X0061/P, environ 14 produits phytosanitaires possédent un nombre de
mesures suffisamment important (nombre de mesure supérieur a 20) pour en faire une analyse. Les produits
ayant été retenus pour I'étude sont donc les suivants :

= Atrazine = Alachlore

= Atrazine déséthyl = (Cyanazine

= Chlortoluron = Dinoterbe

= [soproturon =  Diuron

»  Meétazachlore = Lénacile

=  AMPA = Diflufenicanil
=  Simazine = Glyphosate

Malheureusement, toutes ces données ne seront pas forcément utilisables en termes de concentration en
produits phytosanitaires. En effet, si I'on prend comme exemple 'AMPA dans la Figure 1g, il est visible que la
mesure est constante au début puis que l'on assiste a une diminution brusque vers fin 2007 avec un
établissement a un niveau constant. Cette évolution de la concentration est similaire pour de nombreux produits
phytosanitaires. Ceci peut étre expliqué par I'évolution des techniques de mesures qui ont permis de diminuer
les seuils de quantification (seuil pour lequel 20% des mesures sont justes) et les seuils de détection (seuil pour
lequel 50% des mesures sont justes).
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Figure 19 : Mesures de concentration en AMPA effectuées au point 00568X0061/P

En revanche, certaines données présentent des valeurs dépassant ces seuils. C'est par exemple le cas de
I'atrazine, reportée en Figure 20. On observe également dans cet exemple la diminution des seuils de
quantification et de détection. Cependant de nombreuses mesures présentent des concentrations supérieures
aux seuils et pourront alors étre utilisées pour identifier I'existence ou non d’un lien entre la turbidité et les
produits phytosanitaires.
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Figure 20 : Mesures de concentration en Atrazine effectuées au point 00568Xo045/P

2.5 CONCLUSION DU CHAPITRE 2

Ce chapitre portant sur le bassin d’alimentation d’Yport nous a permis de présenter le contexte climatique
et hydrogéologique dans lequel ce dernier s'inscrit. En effet, d'un point de vue climatique, la Normandie
présente une variabilité des pluviométries annuelles bien plus faible que d'autres régions de France. Par
exemple, a 'opposé des régions du sud de la France, les pluies en Normandie sont globalement de faible
intensité mais avec une durée bien plus importante.

En ce qui concerne notre zone d’étude correspondant au bassin d'alimentation du captage d'Yport, cette
derniére, de par sa localisation cotiére, présente un comportement hybride cétier/continental avec un gradient
de précipitation de la cote vers les terres (Nord-Ouest/Sud-Est). D'un point de vue géologique, ce bassin
d’alimentation présente de nombreuses failles et un systéme karstique entrainant un écoulement rapide de
I'eau vers les fontaines d'Yport. Il est alors ressorti qu’une telle configuration géologique, associée a; (i) une
couche de surface composée d'argiles affectées par de nombreuses bétoires et (i) une occupation du sol
majoritairement agricole, entraine un risque de pollution (turbidité, produits phytosanitaires, contamination
bactériologique,...) de I'eau souterraine non négligeable.

Ainsi, afin de préparer le travail de modélisation, le Chapitre 4 présentera les travaux d'analyse des données
afin de mieux caractériser le fonctionnement hydrogéologique de notre bassin.

Cependant, avant d’entrer plus en amont dans la présentation de nos résultats, il apparait nécessaire de
décrire les méthodes utilisées afin que le lecteur puisse comprendre I'intérét de ces derniéres mais également
les résultats que nous présenterons par la suite.
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3.2 INTRODUCTION

Le chapitre 3 a pour objet une description des méthodes employées dans notre étude. Dans les premiéres
parties, nous présenterons des méthodes appliquées aux données : analyses corrélatoires, analyses
multirésolution et décomposition en ondelettes. Puis nous aborderons la présentation des réseaux de neurones
et des différentes méthodes permettant de les utiliser correctement (arrét précoce, validation croisée, ...). Pour
finir, nous nous focaliserons sur les méthodes d'échantillonnage et d'analyse des produits phytosanitaires que
nous utiliserons dans le chapitre 7.

3.2 ANALYSES CORRELATOIRES

Du fait de I'hétérogénéité et de |'anisotropie structurale du karst, il est en pratique impossible de déterminer
avec exactitude, par la mesure directe, la structure tridimensionnelle du systéme physique. L'étude
fonctionnelle de I'aquifére ne peut donc pas étre fondée sur la représentation physique certaine de ce dernier.
En raison de cette difficulté, d’autres approches ont vu le jour, permettant d'étudier le fonctionnement du karst
dans sa globalité, sans chercher a décrire son fonctionnement physique tel que les approches systémiques.

L'aquiféere karstique comprend plusieurs fonctions différentes (infiltration rapide, infiltration lente,
stockage,...). Il peut étre décrit comme I'assemblage de fonctions qui forment un systéme. C'est ce qu’a proposé
Mangin, A. (1975). Dans l'approche systémique, les mesures d’entrée et de sortie sont considérées comme des
informations suffisantes a la compréhension globale du systéme. Ainsi ce dernier est interprété comme étant
un opérateur transformant un signal d’entrée en un signal de sortie. De ce fait, I'appréhension des
caractéristiques fonctionnelles du systéme passe par des méthodes d’analyse des signaux d’entrée et de sortie.
Au final, I'étude des séries chronologiques des entrées et des sorties (dans notre travail, la pluie et la turbidité),
permet d’'obtenir des informations sur les caractéristiques fonctionnelles du systéme (stockage, temps de
réponse,...). Pour ce faire nous allons nous intéresser aux méthodes d'analyses corrélatoires (autocorrélation et
corrélation croisée) introduites en hydrogéologie par Mangin, A. (1975).

3.2.2 ANALYSES CORRELATOIRES

Les calculs de corrélation sont des calculs statistiques qui estiment la coincidence de I'apparition
d'événements décrits par des variables. Les calculs de corrélation ont été utilisés par Mangin, A. (1975) dans le
domaine de I'hydrologie en considérant que les variables sont des signaux temporels.

Ainsi, pour deux signaux temporels discrétisés x (x;; i=1, n) ety (yi; i=1, n), de moyennes respectives X et ¥,
et d'écart type respectifs oy, o, le corrélogramme est défini par :

izi”_k(xi _Y)(ynk _V)

k (2)

O'XO'y

c

Avec k un décalage temporel (en nombre de pas de temps), Cy, le coefficient de corrélation pour le décalage
k, et n le nombre de pas de temps que comporte la chronique considérée.

Deux limites peuvent étre soulignées par rapport a cette définition : d'une part, le calcul de coincidence
n‘est pas une preuve de causalité, alors que les corrélations sont souvent utilisées pour identifier des causalités®

1

Par exemple, lorsqu'il pleut de maniére homogéne sur un bassin, on peut noter que les niveaux
piézomeétriques augmentent suite a la pluie. Cela ne signifie pas que les deux réservoirs dans lesquels sont
mesurées les hauteurs d'eau sont connectés, mais simplement ces réservoirs regoivent des précipitations trés
dépendantes I'une de l'autre : la corrélation des entrées se propage vers les sorties.
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; d'autre part, I'approche utilisée effectue un simple produit des variables considérées, sans transformation non-
linéaire de ces variables. Ce calcul ne prend donc pas en compte le fonctionnement non linéaire des processus
considérés. Néanmoins, en |'absence d'autres méthodes opérant sur les systémes non-linéaires, ces approches
se réveélent trés utiles ; nous les présentons donc dans ce qui suit. La fonction de corrélation peut étre calculée
sur une seule série temporelle, on parle alors de corrélogramme simple ou d'autocorrélation, ou entre deux
séries différentes ; on parle alors de corrélation croisée.

Les méthodes corrélatoires ont été utilisées dans de nombreux travaux. Outre leur présentation par A.
Mangin (1975) pour étre utilisées sur les hydrosystémes karstiques, Eisenlhor, L. & al. (1997) ont cherché a valider
ces méthodes d'autocorrélation et de corrélation croisée. Afin d'effectuer cette validation, Eisnenlhor, L. & al.
(1997) ont congu un modéle numérique représentant les conduits d'un karst en 2D puis 3D leur permettant de
simuler le fonctionnement du systeme avec des paramétres connus, et ensuite d'appliquer aux chroniques
simulées I'analyse corrélatoire. Pour les auteurs, une des difficultés de ce type d’approche vient du fait qu’elle
prend en compte un systéme trés global car la relation pluies-débit dépend d’une multitude de paramétres.
L'interprétation des résultats obtenus en termes de caractéristiques simples et intégratrices s'avére étre un
exercice difficile, que ces derniéres soient hydrodynamiques ou structurales. L'étude effectuée sur le modéle
numérique fait ressortir le fait que la forme du corrélogramme dépend non seulement du taux de karstification
et de la densité de drainage? du karst considéré, mais aussi de la proportion de I'écoulement rapide par rapport
a I'écoulement de base, de la fréquence des événements pluvieux durant la période considérée et du type
d'infiltration régissant le systéme (infiltration diffuse ou concentrée). Ainsi, d'aprés les auteurs, il est nécessaire
de posséder des connaissances hydrogéologiques sur le systéme étudié avant de tirer des interprétations sur les
caractéristiques structurelles et hydrodynamiques de ce systéme.

Néanmoins ces méthodes seront utilisées dans notre travail comme outils d’estimation de la durée de
corrélation entre les signaux utiles pour nos modélisations. Ceci nous permettra d’appréhender simplement la
dynamique des écoulements dans notre bassin d'étude : le bassin d'alimentation du captage d'Yport, et ainsi,
pour une premiéere approche, de réaliser un pré-dimensionnement des modéles que nous utiliserons.

AUTOCORRELATION

Lorsque I'on s’intéresse a identifier des structures au sein d'un seul signal, on peut utiliser la fonction de
corrélation qui est définie par I'Eq.1, en remplagant y par x. On peut tracer cette fonction graphiquement en
fonction du décalage k (Figure 21). Comme la fonction est, par construction, symétrique par rapport a I'axe des
ordonnées, seules les valeurs pour les décalages positifs sont représentées. Lorsque |'on effectue cette analyse
sur des hauteurs d’eau ou les débits d’un systéeme hydrologique, I'autocorrélation nous permet de déterminer
I'effet mémoire du systéme étudié. Mangin, A. (1975), a défini I'effet mémoire comme étant la durée de décalage
k nécessaire pour atteindre la valeur d'autocorrélation au-dela de laquelle on considére, par un test statistique,
que la série temporelle n'est plus corrélée a elle-méme. L'effet mémoire représente I'inertie du systéme. Dans
ses travaux de 1975, Mangin, A. a déterminé le seuil de corrélation définissant I'effet mémoire en calculant
I'erreur sur I'estimation du coefficient de corrélation Cy. Ce dernier est défini comme étant la durée nécessaire
pour que I'autocorrélation atteigne une valeur de 0,2 (Mangin, A., 1981; Larocque, M. & al., 1998).

Lorsque I'on travaille sur les chroniques de débit, un effet mémoire court signifie que le systeme dissipe
rapidement I'information. Dans le cas d’hydrosystémes karstiques, Mangin, A. a alors émis I'hypothése que I'on
pouvait associer un effet mémoire court a une karstification importante et a un stockage de I'eau faible,
corollaire de I'évacuation rapide des débits des crues successives. On observe ce phénomeéne par exemple au
niveau du karst d'Aliou, dans les Pyrénées ariégeoises dont I'effet mémoire est de seulement 4 jours. A 'opposé,
le karst de Fontestorbes, dans les Pyrénées ariégeoises également, présente un long effet mémoire (60 jours)
et peut indiquer la présence de réserves importantes (Mangin, A., 1984).

2 La densité de drainage correspond a la longueur du réseau hydrographique par unité de surface du
bassin.
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Sur la Figure 21, nous avons représenté |'autocorrélation de la turbidité a la station d'Yport. Dans cet

exemple, I'utilisation du seuil de 0,2 peut étre envisagée pour déduire I'effet mémoire de 162 heures soit environ

7 jours.

Corrélation

Figure 21:

SN
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k, Décalage temporel (en heures)
162

Fonction d’autocorrélation de la turbidité mesurée a I'entrée de la station d'Yport du 1" juillet 2009 au 1° juillet 2015.

CORRELATION CROISEE

La corrélation croisée est utilisée sur deux séries chronologiques différentes (par exemple, pour notre

travail, la pluie et la turbidité) ; comme présenté dans I'équation 1.

Ainsion calcule le corrélogramme croisé représentant la corrélation entre les deux signaux x et y en fonction

d'un décalage temporel. Un exemple de représentation graphique du corrélogramme entre des pluies et une

turbidité est donné dans la Figure 22. Contrairement a I'autocorrélation, le corrélogramme de la corrélation

croisée n'est pas symétrique. Comme nous nous intéressons a la partie causale des relations entre la pluie et la

turbidité, nous n’avons tracé que la partie droite, pour les k positifs du diagramme (c’est la pluie qui créé la

turbidité et non l'inverse). Ainsi, en observant I'effet mémoire dans le cas d'un corrélogramme croisé, il est

possible de déterminer la durée pour laquelle les deux séries sont dépendantes, c'est-a-dire I'historique de pluie

permettant de calculer la turbidité.
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Figure 22 : Fonction de corrélation croisée (zoom des valeurs pour les décalages allants de o et 2000) entre la pluviométrie relevée a
Goderville et la turbidité mesurée a I'entrée de la station durant la période allant du 1* juillet 2009 au 1*" juillet 2015.

Dans I'exemple présenté sur la Figure 22 on peut déterminer plusieurs informations intéressantes ; tout
d'abord la valeur maximale du corrélogramme croisé n'est pas égale a 1 comme c'était le cas pour
I'autocorrélation. Plus cette valeur maximale est importante, plus les signaux sont linéairement dépendants. Il
peut arriver que la valeur maximale soit toujours inférieure a 0,2, auquel cas la relation linéaire entre la pluie et
le débit est trés faible. La premiére information pouvant étre extraite de cette représentation est la durée
associée au maximum de réponse du pic observé. Nous appellerons ce temps « temps de réponse », car il
traduirait physiquement le temps que mettrait I'eau associée au maximum de pluie pour produire la turbidité.
Dans la Figure 22, le temps de réponse est de 37 heures.

3.3 ANALYSES EN ONDELETTES ET ANALYSES MULTIRESOLUTION

Au contraire de I'analyse de Fourier utilisant une décomposition du signal sur une base orthogonale via des
exponentielles complexes (a durée infinie dans le temps), la décomposition en ondelettes utilise des fonctions
représentant une oscillation finie (localisée dans le temps). En mathématique, une ondelette se décrit
généralement par une fonction de carré sommable le plus souvent de type oscillante avec un certains nombres
de moments nuls dans I'espace euclidien R x R+*. Plusieurs ondelettes sont utilisables, on notera en particulier
les ondelettes de Haar (Haar, A., 1910), de Morlet, de Daubechies (Daubechies, I., 1992) et les dérivées de
gaussiennes, comme le chapeau mexicain. |l est a noter que certaines ondelettes sont adaptées a la transformée
en ondelettes continue (Morlet par exemple), et d'autres plutot a I'analyse multirésolution (Daubechies et Haar
par exemple).

La propriété principale des analyses en ondelettes par rapport a la transformée de Fourier réside dans leur
propriété de conservation de I'information temporelle. Elles peuvent donc s'appliquer & des signaux non
stationnaires et permettre d'accéder a une description des non stationnarités. Pour cela, les ondelettes, grace a
leur fenétre localisée dans le temps, peuvent étres compressées et dilatées temporellement par un facteur qui
permet de déterminer I'échelle temporelle de la représentation. Une échelle temporelle est une grandeur
temporelle équivalente a une période dans I'analyse de Fourier. Ainsi, grace a la dilatation temporelle de la
fenétre, on peut décomposer le signal selon plusieurs échelles et obtenir une analyse multi échelles. Initialement
décrite par J. Morlet dans ses travaux en géophysique de 1983, la théorie sur les ondelettes continues fut
développée par des travaux tels que les travaux de Grosmann, A. et de Meyer, Y. sur les fondements
mathématiques des ondelettes (Hubbard, B. B., 1995).

64



Chapitre 3 : Outils et Méthodes

On peut distinguer deux types de transformations en ondelettes : la transformée en ondelettes continue et
la transformée en ondelettes discrete. Les analyses multirésolution sont la version discrete des analyses en
ondelettes continue. Ces analyses discretes sont de plus en plus utilisées dans de nombreux travaux pour I'étude
des relations entre deux paramétres hydrologiques comme les pluies et le débit d’'une source karstique ou d'un
cours d'eau (Labat, D. &al., 2002 ; Labat, D. & al., 2004), comme les précipitations et les débits d'un cours d'eau,
la hauteur d’eau dans un puits et les concentrations en nitrate, chlorure et sodium (Kang, S. & al., 2007) ou bien
la seule analyse des variabilités annuelles des débits d'une riviere (Coulibaly, P. & al., 2004). Les méthodes
d'analyses multirésolution ont également montré leur utilité dans le but de décomposition du signal en vue
d’une utilisation des composantes dans des processus de modélisation. On notera ainsi les travaux couplant
analyse multirésolution et réseaux de neurones effectués par Adamowski, J. & al. (2010) pour la prédiction des
débits d'une riviére ou encore les travaux de Salermo, F. & Tartari, G. (2009) utilisant le couplage d’'un modéle
hydrologique de surface et I'analyse multi résolution et Johannet, A. & al. (2012) pour la prévision des crues
karstiques. Afin de comprendre leur intérét dans les études hydrogéologiques, il est important d'appréhender
le fonctionnement des analyses en ondelettes.

3.3.12 TRANSFORMEE EN ONDELETTES CONTINUE

La transformée en ondelettes continues correspond au calcul des coefficients d’ondelettes pour tous les
décalages temporels et dilatations de la fenétre temporelle de I'ondelette.

La transformée en ondelettes se calcule en utilisant I'expression suivante :
+00 *
g(s.7) =], ftw:.ot @

OU, " représente l'ondelette complexe conjuguée de I'ondelette ¥/ ., Tle parameétre de translation

temporel et S le facteur de dilatation de la fenétre. Ainsi, le facteur S permet de générer les différentes

échelles du signal quand le paramétre T permet le balayage temporel du signal.
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Figure 23 : Signal composé dans sa premiére partie d'une sinusoide de période 30 et d’amplitude 1 et dans sa deuxiéme partie d'une
sinusoide de période 15 et d’amplitude 1.

Pour illustrer, prenons par exemple un signal sinusoidal composé successivement de 2 sinusoides finies dans
le temps et de périodes différentes, la premiére période de 30 s, la seconde période de 15 s. Ce signal est
représenté en Figure 23 et permet d'illustrer une non stationnarité assez simple. Aprés transformation en
ondelettes continue en prenant une ondelette de Morlet, on obtient la représentation temps-échelle qui est
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habituellement représentée comme en Figure 24: le temps est en abscisse, les échelles en ordonnée et
I'amplitude de la puissance contenue dans le signal en niveaux de couleur.
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Figure 24 : Décomposition en ondelettes continue (ondelette de Morlet) du signal présenté en Figure 23. La couleur rouge
représente les composantes de faible puissance et la couleur jaune/blanc représente les signaux de forte puissance.
La limitation principale de la transformée en ondelettes continue est qu'elle n'est pas la mieux adaptée a la
reconstruction du signal d'origine, ou a l'extraction de ses composantes en raison de la redondance inhérente a
la transformée continue. Ceci induit donc des erreurs lors d'opérations de filtrage.

3.3.2 ANALYSE MULTIRESOLUTION

L'analyse multirésolution consiste en la décomposition d'un signal original en «n» niveaux de
décomposition. La premiére étape consiste a effectuer la convolution du signal avec une ondelette (Daubechies,
Harr,...). De la convolution résulte le premier niveau de décomposition et un résidu. Le processus est répéteé sur
le résidu jusqu’a la décomposition compléte du signal, aprés avoir mis en ceuvre toutes les dilatations possibles
compte tenu de la durée temporelle finie du signal. On obtient ainsi « n » niveaux de décomposition et 1 niveau
de décomposition «n+1» qui correspond au résidu final. Les niveaux de décomposition sont alors la
représentation des basses ou hautes fréquences présentes dans le signal original. L'intérét principal de cette
analyse est que la transformation inverse permet d'obtenir exactement le signal initial : ce dernier est la somme
de décompositions et du résidu. Il est ainsi possible de retrouver le signal original en effectuant la somme de
tous les niveaux de décomposition. La fenétre temporelle d'analyse est définie comme dyadique (en puissance
de 2). Ainsi, par exemple, la décomposition d'un signal de 1024 pas de temps (1024=2°) conduit a 11 niveaux de
décomposition.

On a ainsi une décomposition suivant le schéma de la Figure 25.
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Figure 25 : Schéma opérationnel de la décomposition en ondelettes discréte.

Dans la Figure 25, les filtres hn et gn sont liés respectivement a la fonction d'échelle et a 'ondelette.

rj (k) représente le résidu (ou approximation) et dj (k) la décomposition (ou détail) ; ils sont définis pour

chaque échelle j selon les équations d'échelle suivantes :

r, (k)= h[ilr, ., [2k —i] ®
dj(k)zzzl(;g[i]rj_l[Zk—i] (4)

Afin de poursuivre notre illustration sur le signal de la Figure 23, la décomposition multirésolution de ce

signal conduit aux approximations et détails présentés en Figure 26 pour la décomposition du signal artificiel de
la Figure 23. Avec cette méthode, le nombre de composantes extraites dépend de la longueur du signal.
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Figure 26 : Décomposition en ondelettes discréte du signal artificiel de la Figure 23.

68



Chapitre 3 : Outils et Méthodes

3.4 MODELISATION HYDRODYNAMIQUE PAR RESEAUX DE NEURONES

3.4.1 MODELISATION PLUIE-TURBIDITE

RAPPELS SUR LES MODELES HYDROLOGIQUES.

La modélisation hydrologique ou hydrogéologique consiste en I'utilisation d’un modeéle dans le but de
reproduire, a partir de la pluie tombée sur le bassin versant, la réponse du systéme (traduite en hauteur d’eau,
débits ou bien en turbidité dans notre cas d'étude). Les modéles sont le plus souvent exprimés sous forme
mathématique, ils peuvent étre séparés en deux catégories suivant les grandeurs servant a les concevoir.

Le modéle est dit stochastique dans le cas oU les grandeurs l'influencant sont des variables aléatoires
représentées par une fonction de distribution de probabilité. Ces modéles mettent I'accent sur la
compréhension de la relation structurelle régissant les variables de sortie du bassin (turbidité) et les variables
d'entrée (pluies).

Le modéle est dit déterministe si aucune des grandeurs n'est considérée comme aléatoire. La grande
majorité des modéles hydrologiques est de type déterministe. L’approche est basée sur la simulation physique
du systéme hydrologique et c’est cette derniére hypothése qui constitue leur principale limite. En effet, dans le
cas d'un modéle physique, décrit par une équation différentielle assortie de parameétres a déterminer, il est
supposeé que le calcul exact, ou la mesure, des paramétres est possible. Cependant, dans de nombreux cas, les
phénomeénes naturels sont trés variables et leur mesure trés incertaine. Ainsi, les modéles physiques sont
finalement tous limités par le grand nombre de paramétres a mesurer et par les limites des connaissances des
systémes naturels complexes (Kurtulus, B., 2005).

Parmi ces deux grandes familles, on pourra retrouver différents modéles tels que :

- les modeéles empiriques pour lesquelles I'objectif est de reproduire les variations des sorties en
fonction des entrées sans tenter d‘identifier les processus intrinséques. Ces modeéles sont
également appelés boites noires.

- les modéles conceptuels se basant sur une discrétisation du systéme étudié en différents sous-
ensembles.

Encore une fois, ces modéles peuvent étre différentiés en deux grandes familles suivant la discrétisation
temporelle effectuée :

- les modeles événementielles se baseront sur la modélisation d'un systéme lors d'un évenement
(pluie, crue, turbidite,...).

- les modéles continus permettront une modélisation a plus long terme. Ces modéles sont connus
pour leurs fortes dépendances aux variables d'état des bassins afin d’expliquer les variations des
stocks d’eau en fonction des années.

Ainsi, comme justifié dans le chapitre 1, en suivant cette classification, notre étude sera effectuée en
utilisant des modéles empiriques de type boite noire et avec une modélisation de type événementielle.

LE MODELE « BOITE NOIRE »

Lorsque I'on effectue une modélisation de type « boite noire », on considére les écoulements de maniére
globale en assimilant la structure hydrogéologique considérée a un systéme mettant en relation des données
d’entrée (historique de précipitation), et des données de sortie (historique de turbidité). Un tel modeéle permet
la conceptualisation d’une fonction reliant I'entrée a la sortie. Cette fonction reflete bien évidement des
caractéristiques internes du systéme mais celles-ci ne sont pas toujours identifiables au travers des parameétres
du modéle.
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Figure 27 : Représentation de la réponse impulsionnelle d'un systéme linéaire.

On cherche, en I'absence de connaissance sur la structure physique, a étudier la relation entre I'entrée et la
sortie. Dans le cas de la modélisation de processus linéaires, on résout ce probléme en recherchant un opérateur
linéaire h (réponse impulsionnelle) dont I'application sur I'entrée entraine le calcul de la sortie (Figure 27). C'est
par exemple le cas de la méthode de I'nydrogramme unitaire (Jacquet, J., 1960). Cependant en hydrologie, du
fait, a minima, des saisons et de I'évapotranspiration, tous les systémes sont non linéaires; I'identification de la
réponse impulsionnelle ou de sa transformée de Fourier : la fonction de transfert conduit donc a de fortes
approximations que I'on peut pallier en utilisant plusieurs fonctions de transfert qui varient en fonction de I'état
du systéme étudié : schématiquement crue ou étiage.

Dans notre cas d'étude, la relation pluie-turbidité est fortement non linéaire, et grandement inconnue,
comme nous |'avons présenté dans le chapitre 1, il convient donc de la modéliser par une méthode permettant
de prendre en compte cette non linéarité et pouvant s'appliquer sans connaissance compléte a priori des
phénomeénes physiques intervenants. C'est pourquoi nous nous sommes orientés vers une modélisation de type
réseaux de neurones formels comme nous allons I'expliciter ci-apres.

3.5 LES RESEAUX DE NEURONES FORMELS

3.5.1 GENERALITES

LE NEURONE FORMEL

Un réseau de neurones formels est défini par I'assemblage de plusieurs neurones connectés entre eux
suivant une architecture particuliére. Un neurone formel ou appelé dans la suite plus simplement neurone, est
un opérateur mathématique qui calcule deux actions (Figure 28) :

- Lecalcul de son potentiel
V= ZWJ & (5)

Ou vest le potentiel, W le vecteur des parameétres, € le vecteur des entrées, ] un entier naturel (j=1,n),
n est le nombre maximal d'entrées.

- Le neurone calcule sa sortie par une transformation généralement non linéaire :
s=f(v) (6)

Ou s est la sortie et f{.) est la fonction d'évaluation. Deux types de fonctions d'évaluation sont utilisées : la
fonction identité lorsque le neurone est linéaire et la fonction « sigmoide » lorsque le neurone est non-linéaire :

()= —

TTre” 7
Avec f3 la pente de la sigmoide.

Avec la fonction sigmoide la sortie évolue quasi linéairement pour des potentiels faibles, et atteint des
valeurs de saturation (o et +1) pour des potentiels importants.
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Figure 28 : Représentation figurée d'un neurone formel.

LE PERCEPTRON MULTICOUCHE

ARCHITECTURE

Le perceptron multicouche (Figure 29) est un ensemble de neurones associés en couches. Les neurones
d'une couche regoivent les sorties de tous les neurones de la couche précédente ; les neurones d’'une méme
couche ne sont pas connectés les uns aux autres. La couche d’entrée n’est pas une couche de neurones car celle-
ci n'effectue aucune modification de I'information. On distingue deux types de neurones ; les neurones dits
« cachés » qui participent aux calculs mais dont on ne connait pas de valeur de sortie mesurée, et les neurones
de sortie dits « visibles », dont on connait les valeurs mesurées ou désirées.

x(k) = variable d’entrée a I'instant k
v (k) = sortie calculée a I'instant k-1
fmlv) et fo(v) =fonction d'activation

X, (k)
T ===
: ydky
AN Y NS e
|
Xn(k)
1°" couche 2¢me couche
Couche de neurones Couche de
cachés neurones de sortie

Figure 29 : Représentation schématique du perceptron multicouche.

APPROXIMATION UNIVERSELLE ET PARCIMONIE

Le perceptron comportant deux couches, dont la premiére de neurones avec une fonction d’évaluation
sigmoide, et la couche de sortie de neurones linéaires, posséde 2 propriétés remarquables : (i) I'approximation
universelle : il peut approximer toute fonction non-linéaire différentiable avec une précision arbitraire qui
dépend du nombre de neurones de la couche cachée (Hornik, K. & al., 1989), et (ii) de parcimonie, c'est a dire
que pour approcher la fonction désirée avec une précision arbitraire il a besoin de moins de parametres qu'un
modéle statistique dont la sortie dépend linéairement des paramétres (Barron, A.R., 1993).

LES DIFFERENTS RESEAUX UTILISES FONDES SUR LE PERCEPTRON MULTICOUCHES

Nous allons maintenant décrire trois architectures de perceptrons multicouches différentes, qui
correspondent chacune a un filtre numérique non-linéaire. On distinguera en particulier les modéles statiques
(ou a réponse impulsionnelle finie) dont la sortie ne dépend que d'entrées extérieures, appelées souvent
exogénes, des modeéles dynamiques (ou a réponse impulsionnelle infinie) dont la sortie a l'instant discret k
dépend également de leur propre état interne au instant précédents.

» Le modeéle non bouclé pour identifier un processus statique
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Ce modele associe des entrées exogenes a la sortie du processus. Par exemple, la Figure 30 présente un
réseau statique a deux couches. Ce type de réseau correspond a un filtre numérique non récurrent. Il effectue le
calcul suivant:

yc(k)zwsyoc+$;{wsyj f (ijx (k)ﬂ )

c x(k) = variable d’entrée a I'instant k
v (k) = sortie calculée a I'instant k
P vqlk) = sortie désirée a l'instant k
X,k fmlv) et fo(v) =fonction d'activation
¢ = Entrée constante
X, (k)
T Pm----
: yelk) = ydk)
AN Y NS e e
|
Xq(k)

Figure 30 : Schéma d’un réseau de neurones non bouclé

Le modeéle non bouclé est qualifié de statique car, lorsque ses entrées exogenes ne varient plus (par exemple
la pluie), sa sortie reste constante. Or ce phénomeéne n’est pas observé en hydrologie. Il faut donc un modéle qui
puisse prendre en compte la dynamique du systéeme hydrologique. Ceci s'obtient en utilisant en entrée une
variable décrivant |'état du systéme que I'on modélise, comme par exemple la sortie du processus.

» Le modéle statique pour I'identification d'un processus dynamique

Le modéle suivant est statique car ses entrées sont toutes des entrées mesurées sur le processus a identifier.
Cependant, ce modéle regoit la valeur observée de la grandeur de sortie aux pas de temps précédents. Cette
grandeur apporte une information que I'on qualifie d'état du systéme. En ce sens, on peut dire que le modéle est
«dirigé » (Figure 31) par les observations. Il effectue le calcul suivant:

e (k)= stoc+2[ws,j f (gwjvixi (k)j,ws,j f (ﬁole,iyd (k _1)ﬂ (9)

x,(k) = variable d’entrée a lI'instant k
< v.(k) = sortie calculée a I'instant k
vq(k) = sortie désirée a l'instant k
x,(k) vq(k-1) = sortie désirée a I'instant k-1
fmlv) et fo(v) =fonction d'activation
¢ = Entrée constante
X, (k)
T TTTTTA
: ydk) 1 y4k)
G XA XS o
:
Xq(k)
Ydk-1)
A

Figure 31 : Représentation schématique d'un réseau bouclé dirigé a deux couches
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» Le modele récurrent pour I'identification d'un processus dynamique

Dans les réseaux bouclés, la sortie de certains neurones cachés ou celle du neurone de sortie est renvoyée
en entrée du réseau. Ce bouclage donne un comportement dynamique au modéle, la sortie ne dépend plus
seulement des entrées exogénes du réseau, mais également de sa sortie aux instants précédents. Ce modéle est
appelé par la suite « non dirigé », car il n‘est pas dirigé par les observations de la variable de sortie. Il est
représenté en (Figure 32) pour un ordre (nombre de connexions récurrentes) de 1. Ce dernier effectue le calcul
suivant:

y. (k)= WSVOC+Z w,; f; (Z:ijixi (k)j,wsvj f; (Z:ijiyC (k —1)) (20)
j=1 i=0 i=0

x,(k) = variable d’entrée a lI'instant k
¢ v.(k) = sortie calculée a I'instant k
v.(k-1) = sortie calculée A I'instant k-1
x,(k) vq(k) = sortie désirée a l'instant k
1
fmlv) et fo(v) =fonction d'activation
¢ = Entrée constante
X, (k)
T TTTTTA
: ydk) =yl
b - =
|
1
Xq(k)
yc(k'l)
Fy

Figure 32 : Représentation schématique d'un réseau bouclé non dirigé d’ordre 1 a deux couches

3.5.2 L’APPRENTISSAGE

L'apprentissage correspond au calcul du vecteur W des paramétres du modéle afin de minimiser une
fonction de co0t correspondant généralement a I'erreur quadratique moyenne.

La fonction la plus couramment utilisée pour la minimisation de la fonction de co(t est la fonction des
moindres carrés:

k
, . 2
H | I I
Jw)=>"[ vi-y(x'w)] (1)
i=1
Avec j(W) la fonction de colt dépendant de la matrice des paramétres W . La sortie du modéle
yi (x',w) est ainsi calculée pour les variables X' . On notera également y,i la sortie désirée, qui est la sortie

mesurée.

Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que yi (x', wj, la sortie du modéle, soit égale a i , pour tous les

indices | correspondant aux instants de la séquence d'apprentissage.

Cependant, les réseaux de neurones étant non linéaires en leurs parametres, la méthode d'apprentissage
des moindres carrés n’est pas applicable. De nombreuses régles d’apprentissages sont décrites par Dreyfus, G.
& al. (2008) parmi lesquelles se trouve la régle de Levenberg-Marquardt (Hagan, M.T., & Menhaj, M.B. 1994) qui
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correspond actuellement a la régle la plus performante pour le perceptron multicouches. La régle de levenberg-
Marquardt correspond a une régle de second ordre utilisant I'inversion de la matrice Hessienne (Press, W.H., &
al. 1996). L'avantage de cette méthode, contrairement aux autres méthodes de second ordre, réside dans le fait
qu'elle n'utilise que des dérivées premiéeres de la fonction de colt. En revanche, dans le cas de modéles de
grande taille possédant un grand nombre de paramétres, cet algorithme ne peut étre utilisé car il générerait une
matrice Hessienne de trop grande taille. Dans notre cas d’étude, les modéles étant de petites tailles (moins de
1000 parametres), nous utiliserons donc cet algorithme.

Il est cependant important de noter que la fonction de colt peut présenter des minimums locaux. Ainsi,
I'initialisation des paramétres du modéle peut induire une localisation du modéle dans un minimum local, ce qui
entraine que le minimum optimal de la fonction de co(t ne sera pas atteint. En pratique, pour éviter cette
convergence du modéle dans un minimum local de la fonction de co0t, l'initialisation des paramétres s'effectue
selon une suite aléatoire. Ainsi, la multiplication des apprentissages utilisant chacun des initialisations
différentes permet d’augmenter la probabilité d'atteindre le minimum optimal de la fonction de colt. Ceci a été
mis en avant dans les travaux de Darras, T. (2016) pour lesquels, I'utilisation de 10 modéles dont les paramétres
sont initialisés aléatoirement a permis d’obtenir un modéle moyen robuste dépendant peu de l'initialisation.

3.5.3 LA GENERALISATION

DILEMME BIAIS-VARIANCE

La généralisation d'un modeéle est son aptitude a bien fonctionner sur des événements ne faisant pas partie
de sa base de données d'apprentissage. La généralisation se mesure donc sur des ensembles disjoints de ceux
de I'apprentissage que I'on appelle ensembles de test ou ensembles de validation. En général I'ensemble de test
est utilisé a l'issue de la conception du modéle pour mesurer sa qualité sur des données qui n‘ont servi ni a sa
calibration (apprentissage) ni a son dimensionnement. Geman, S. & al. (1992) a montré que I'erreur de sortie du
modéle pouvait se décomposer en la somme de 3 termes :

- Lavariance du bruit (présent dans les observations, par exemple provenant du matériel de mesure)

- Le biais (la différence entre I'espérance mathématique des valeurs calculées par le modéle et
I'espérance mathématique des valeurs mesurées)

- La variance (représente la variance des valeurs calculées par des modéles obtenus avec tous les
ensembles d’apprentissage possibles)

Comme la variance ne peut étre négative, |'erreur de prédiction moyenne ne peut étre inférieure a I'erreur
présente dans les données observées. Le biais et la variance possédent donc une variation inverse I'un envers
I'autre. Comme la variance augmente avec le nombre de paramétres du modéle (sa complexité), ceci se traduit
par une diminution du biais avec une augmentation du nombre de paramétre du modéle. Kong A Siou, L. & al.
(2012)

Le dilemme biais-variance implique donc de rechercher un équilibre entre biais et variance. Cet équilibre
correspond a une valeur minimale de la somme entre biais et variance au-dela de laquelle, le modéle est
considéré comme « surajusté ».

On peut voir pour I'exemple de la Figure 33, que le biais diminue au départ lors de I'augmentation du nombre
de paramétres libres du modele alors que la variance augmente dans cette méme partie. Pour la partie oscillante
du biais au début de la courbe puis croissante a la fin de la courbe, Johannet, A. (2011) émet I'hypothése de
l'influence des incertitudes et du bruit de mesure qui entache le biais d'une erreur liée a la variance.
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Figure 33 : Evolution du biais (trait pointillé) et de la variance (trait continu) en fonction du nombre de parameétres libres du modéle
(Johannet, A. 2011).
Considérant I'architecture du perceptron multicouche, le nombre de parametres libres est dépendant du
nombre d’entrées, de I'ordre du modéle et du nombre de neurones cachés. Ces trois « hyperparamétres » de

I'architecture doivent donc étre sélectionnés de maniére a optimiser la complexité du modéle pour atteindre
I'optimum entre biais et variance.

METHODES DE REGULARISATION

Afin d'éviter le sur-ajustement, deux méthodes de régularisation peuvent étre utilisées en combinaisons.
Pour ces deux méthodes, la base de données doit faire I'objet d’'un découpage en différents ensembles. Ainsi,
outre I'ensemble de test, nous définissons des ensembles dit d’apprentissage, un/des ensembles de validation
(pour la méthode de la validation croisée) et un/des ensembles d'arrét (pour I'arrét précoce).

LA VALIDATION CROISEE

La validation croisée permet d'estimer la qualité du modele par rapport a I'ensemble des données
disponibles (hormis I'ensemble de test). Elle est utilisée dans notre travail afin d’optimiser I'architecture du
modéle en sélectionnant les variables les plus pertinentes (Dreyfus, G. & al. 2008, Kong-A-Siou, L. 2011).Pour
cela la base d'apprentissage est divisée en e sous-ensembles. Les e—1 ensembles servent a I'apprentissage
tandis qu’un d'entre eux est utilisé pour le calcul de validation. L'erreur effectuée sur I'ensemble de validation,

notée ‘]e est conservée, puis le processus est itéré pour chaque ensemble de validation précédemment défini.

A l'issue de la validation croisée, le score dit de « validation croisée » s'obtient ensuite en calculant la
moyenne des K scores précédemment obtenus sur chacun des ensembles de validation :

(12)

Avec §, le score de validation, K , le nombre d’ensembles, et \]e(C), la fonction de co0t calculée sur

I'ensemble € (Figure 34).

Une fois calculé le score de validation pour chaque ensemble, on effectue la moyenne et/ou la médiane des
scores de validation afin d’obtenir un score global de validation croisé.
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Figure 34 : lllustration du principe de validation croisée.

Des essais sont alors réalisés pour sélectionner la meilleure architecture possible en définissant les entrées,
ordre et nombre de neurones cachés. Pour une bonne comparaison des résultats, les mémes caractéristiques de
réseau sont adoptées lors de chaque simulation. Un seul hyperparamétre a la fois sera modifié pour une
meilleure observation du changement apporté par sa modification. La Figure 35 présente un exemple de
variation du score de validation croisée en fonction du nombre de neurones de la couche cachée pour le
dimensionnement du perceptron multicouche dirigé effectuant une prédiction a 24h avec des données au pas

de temps 6h qui sera présenté dans le chapitre 5.
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Figure 35 : Evolution du score de validation croisée en fonction du nombre de neurones de la couche cachée.

L’ARRET PRECOCE

La deuxiéme méthode de régularisation utilisée est I'arrét précoce. Cette méthode, appliquée au fur et a
mesure que I'apprentissage se déroule, permet de garder en mémoire I'itération correspondant a la meilleure
capacité de généralisation du modéle. Pour cela, a chaque itération d’apprentissage, la fonction de co0t est
calculée sur deux ensembles sélectionnés dans la base de données. Le premier ensemble, I'ensemble
d'apprentissage, permet de calculer la valeur de la fonction de co0t sur cet ensemble d'apprentissage, qui
diminue généralement au fur et a mesure que le réseau apprend. Le deuxiéme ensemble, I'ensemble d’arrét, est
utilisé pour arréter I'apprentissage. En effet, généralement, I'erreur sur I'ensemble d’arrét commence par
diminuer lorsque I'apprentissage se déroule puis, au bout d'un certain temps, se met a augmenter, signifiant
par-la que le modéle n’est plus capable de généraliser a des exemples inconnus. On arréte ainsi I'apprentissage
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lorsque I'erreur calculée sur 'ensemble d'arrét atteint sa valeur minimale. En pratique, si sur 100 itérations (une
itération correspond a une modification des paramétres du modéle), I'itération 20 s'avére la meilleure pour
I'ensemble d'arrét, nous retenons le modéle avec les paramétres obtenus a I'issue de la 20"™ itération. Il est &
noter que la sélection de I'ensemble d‘arrét se fait sur des événements représentatifs des besoins du futur
modéle. Si le modéle a pour objectif de prédire des valeurs extrémes, I'ensemble d’arrét est composé d’un ou
de plusieurs événements pour lesquelles la généralisation du modéle est la meilleure.

3.5.4 CONCEPTION D'UN MODELE

La conception d'un modéle consiste a sélectionner le modeéle et a calculer ses paramétres :
La sélection du modéle consiste a définir :

- L'ordre du modéle (modéles récurrents)
- Lesdonnées d'entrée
- Lenombre de neurones dans les couches cachées.

Il existe d’autres hyperparameétres a fixer tels que :
- Lasuite aléatoire utilisée pour I'initialisation des paramétres avant I'apprentissage

C'est aprés avoir sélectionné tous les hyperparametres et calculé les paramétres du modeéle que les résultats
sur I'ensemble de test peuvent étre obtenus.

RNFPRO : SIMULATEUR DE RESEAUX DE NEURONES FORMELS

Pour modéliser les relations pluie-turbidité par les réseaux de neurones formels, le logiciel « RNFPro » a été
utilisé. Il a été développé en Java grace a une collaboration entre I'Ecole des Mines d’Alés et la société Geonosis
(Bertin, D.).

3.5.5 CRITERE DE QUALITE

CRITERE DE NASH (R?)

Le critére de Nash (Nash, J.E., 1970), autrement appelé coefficient de détermination en statistique, est un
critére normé habituellement utilisé en hydrologie comme critére de qualité car il permet de comparer I'écart
quadratique moyen des mesures rapporté a leur variance.

(v -y )

R®=1-F—— (13)
Z(yg - yo)
k=1

k i . k . :
Avec Yy la valeur désirée au temps discret K , ¥ la valeur calculée au temps discret k et Y, la valeur
moyenne de la chronique considérée.

Un critéere de Nash proche de 1 signifie que I'erreur entre les valeurs mesurées et les valeurs calculées est
réduite. En hydrologie, un résultat proche de 0,8 est considéré comme moyen ou acceptable en fonction de la
difficulté de la modélisation.

On note que, pour un jeu de données fixé, quand on cherche a minimiser I'erreur quadratique lors de
I'apprentissage, cela revient @ maximiser le critére de Nash.

RETARD DU PIC (PEAK DELAY: Pp)

Le critére de Nash permet de juger de la qualité du modéle sur I'ensemble d'une chronique, par exemple,
d'un événement de crue. Cependant, le critére de Nash est assez peu sensible au décalage temporel entre la
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sortie du modele et la chronique observée en particulier au niveau d'un pic. Dans le cas de la prévision des crues
éclair, Artigue, G. (2012) a mis en évidence la nécessité d'utiliser un critére prenant en compte le décalage des
deux pics. Ce critére correspond au retard observé entre la valeur maximale désirée et la valeur maximale
calculée. Il répond a I'équation suivante :

P, = kM — k™ (14)
P i, k™ | e et K™
Avec 'p le retard du pic, A, le temps d'occurrence de la valeur maximale observée et le temps

d'occurrence de la valeur maximale calculée.

Sile Py est positif, cela signifie que la sortie est en retard par rapport a I'occurrence du pic et au contraire, si
la valeur de Ppest négatif, cela signifie que la sortie est en avance par rapport a I'occurrence du pic (Figure 36).
Ainsi, lorsque P, = 0 les pics mesuré et simulé sont synchrones.

LE POURCENTAGE DE RESTITUION DU PIC (PEAK PERCENTAGE; Pp)

Ce critére tout comme le « Retard du Pic » est un critére se concentrant sur la qualité de prévision des pics.
Le « Pourcentage de Restitution du Pic » vise a quantifier la différence d’amplitude du pic calculé par rapport au
pic mesuré en effectuant le ratio de ces deux valeurs. Ce critére se calcule ainsi :

P, :100M

Max(y,) @

Avec Pp le pourcentage de restitution, fonction de Max(y) la valeur maximale calculée par le modéle est

Max(y,) |a valeur maximale observée. Plus le Pp est proche 100%, plus la valeur maximale calculée est proche

de la valeur maximale désirée. Cependant, ces deux valeurs ne sont pas nécessairement synchrones (Figure 36).
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Figure 36: Représentation des critéres du Pp et Pr en fonction de la prédiction (ligne en tirets) et de I'observée (ligne en pointillée).
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3.6 ANALYSE DES PRODUITS PHYTOSANITAIRES

3.6.1 ECHANTILLONNAGE

ECHANTILLONNAGE ACTIF

L’échantillonnage actif est un échantillonnage ponctuel qui ne peut donner d'informations que relatives a
l'instant de prélévement. Il consiste a prélever un volume d’eau (1L dans notre cas d’'étude pour effectuer deux
réplicas de sjoomL). Le contenant doit étre un flacon ou une bouteille permettant de limiter les interactions avec
les éléments présents dans I'échantillon. Une fois le prélévement effectué, I'échantillon n’est pas stable et des
réactions physico-chimiques ou méme biologiques peuvent avoir lieu. On notera des phénoménes tels que des
réactions  photochimiques (dégradation ou transformation des composés chimiques), la
biodégradation/biotransformation ou des phénomenes d’oxydoréduction / complexation / précipitation.

Cette méthode d’échantillonnages est régie par de nombreuses normes AFNOR (Tableau 3).

Il existe ainsi de nombreuses normes entourant cette méthode car il s'agit de la méthode d’échantillonnage
préconisée par la DCE dans le processus de surveillance de I'eau de surface et souterraine. On notera que pour
les pesticides, la DCE préconise de réaliser :

- 12 prélévements par an pour les pesticides classés comme substances dangereuses et/ou
prioritaires,
- 4 prélévements par an pour les pesticides classés comme substances pertinentes.

Les données de concentration en produits phytosanitaires présentées dans le chapitre précédent ont été
obtenues grace a un échantillonnage de type actif. Cependant, comme I'ont montré Criquet, J. & al. (2017), cette
méthode d’échantillonnage convient a I'étude des variations en produits phytosanitaires sur le court terme. Au
regard de leurs résultats, il ressort que la prise d’échantillons d’eau a raison d'une prise par mois peut engendrer
la prise en compte d’événements extrémes ne représentant pas la concentration moyenne dans les milieux.
Leurs travaux ont montré que l'utilisation d’échantillonneurs passifs de type POCIS (Polar Organic Chemical
Device) fournit des résultats plus robustes lorsque I'on cherche a étudier les concentrations moyennes en
produits phytosanitaires.

Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 1: lignes directrices pour la
conception des programmes et des techniques d'échantillonnage
NF EN ISO 5667-3 de 2004-06- Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 3 : lignes directrices pour la
01 conservation et la manipulation des échantillons d'eau
Qualité de I'eau. Echantillonnage. Partie 4 : guide pour I'échantillonnage
des eaux des lacs naturels et des lacs artificiels
Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 5 : lignes directrices pour
ISO 5667-5:2006 de 2006-04-15 | I'échantillonnage de I'eau potable des usines de traitement et du réseau
de distribution
Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 6 : lignes directrices pour
I'échantillonnage des rivieres et des cours d'eau
Qualité de I'eau. Echantillonnage. Partie Eg : guide pour
I'échantillonnage des eaux marines
Qualité de I'eau. Echantillonnage. Partie 10 : guide pour
I'échantillonnage des eaux résiduaires
Qualité de I'eau. Echantillonnage. Partie 11 : guide général pour
I'échantillonnage des eaux souterraines
Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 18 : lignes directrices pour
I'échantillonnage des eaux souterraines sur des sites contaminés

NF EN ISO 5667-1 de 2007-03-01

ISO 5667-4:1987 de 1987-04-15

ISO 5667-6:2005 de 2005-07-15

ISO 5667-9:1992 de 1992-10-15

ISO 5667-10:1992 de 1992-11-15

ISO 5667-11:1993 de 1993-03-15

ISO 5667-18:2001 de 2001-04-15
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Qualité de I'eau - Echantillonnage - Partie 20 : lignes directrices relatives
a l'utilisation des données d'échantillonnage pour la prise de décision -
Conformité avec les limites et systémes de classification

ISO 5667-20:2008 de 2008-03-
15

Tableau 3 : Normes AFNOR régissant I'échantillonnage dans le cadre du suivi de la qualité des masses d’eau (lbrahim, 1., 2013).

ECHANTILLONNAGE PASSIF

C'est en 1987 que les premiers échantillonneurs passifs furent utilisés dans le but d’analyser les molécules
organiques hydrophobes contenues dans I'eau (Soedergren, A., 1987). Les échantillonneurs passifs étaient
auparavant utilisés pour I'analyse de la qualité de I'air (Kot-Wasik, A. & al., 2007).

Les échantillonneurs passifs fonctionnent tous sur le principe de I'intégration des molécules organiques et
inorganiques sur une période définie. La captation des molécules se fait par un processus de diffusion au travers
d’'une membrane vers une phase réceptrice. Pour chaque dispositif, le temps de déploiement est régi par leur
taux d’accumulation. On définit le temps de déploiement maximum comme le temps limite (T.2) entre le régime
intégratif et le régime curvilinéaire de la courbe d’accumulation (Figure 37)

\ -
1 Regime » Equilibre
intégratif ~ Régime \

Concentration dans I'échantillonneur

v

T Temps

Figure 37 : Courbe d'accumulation des molécules en fonction du temps de déploiement d'un échantillonneur passif (Vrana, B. & al.,
2006)

Il existe plusieurs échantillonneurs passifs dont les plus utilisés de nos jours sont :

- Les DGT (Diffusion Gradient in Thin-film) permettant I'analyse des métaux (Zang, H. & al., 1995)

- Les SPMD (Semi-Permeable Membrane Device) pour les molécules organiques apolaires (Huckins,
J.N. &al,, 1993).

- Les ceramic dosimeter pour les hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP et les composés
organiques volatiles (COV) du type BTEX (Bopp, S., 2004)

- Les MESCO (Membrane Enclosed Sorptive Coating) pour les composés organiques hydrophobes
(Paschke, A. & al., 2007).

- Les POCIS pour les molécules organiques polaires (Alvarez, D.A. & al., 2004).

Notre étude se concentrant sur les produits phytosanitaires polaires, le détail du fonctionnement des DGT
et des SPMD ne sera pas abordé.

Breveté en 2002 sous le numéro U.S. patent 6478961, le POCIS a initialement été développé pour compléter
I'analyse des eaux effectuée avec les SPMD afin d'apporter la capacité d’analyser les substances polaires
(Alvarez, D.A. & al., 2004).

Ce dispositif est composé de deux anneaux métalliques maintenant deux membranes microporeuses
(porosité de 0.1um) en polyéthersulfone (PES). On retrouve entre ces membranes une phase absorbante (Figure
38). La phase peut étre de différents types suivant les molécules que I'on veut analyser. On notera ainsi la
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possibilité d'utiliser une phase de type PHARMA® pour I'étude des produits pharmaceutiques ou bien les phases
de type Pesticide® pour I'analyse des pesticides (Ibrahim, A., 2013).

' Q;t____"___;_.':?___::p Anneau supérieur

o 2 Membrane supérieure

E; E 3 —< Phase absorbante

_ ~ Membrane inférieure

\ Q:___::_-;_‘:_:E_:g Anneau inférieur

Figure 38 : Schémas éclaté d'un POCIS (Source : AFFINISEP)

A
!
S

POCIS entier

Les membranes en PES servent ainsi a maintenir la phase en place et également a filtrer les composés.
Ainsi, les particules, macromolécules et microorganismes de plus de o,2pm seront bloqués par la membrane. Il
faut cependant noter que la diffusion des molécules au travers de la membrane peut étre ralentie voire stoppée
dans le cas d'un dépdt de sédiment a la surface de la membrane ou de la formation d’un biofilm. Il est donc
recommandé de ne pas placer les POCIS dans une eau stagnante pour éviter ces phénomenes. Ainsi, en se
basant sur les phénomeénes précédemment cités et sur la courbe d’accumulation des molécules en fonction du
temps de déploiement du POCIS, Ibrahim, A. (2013) en conclut que le temps optimal de déploiement des POCIS
est de I'ordre de 20 jours.

3.6.2 PREPARATION ET EXTRACTION DES ECHANTILLONS

PREPARATION DES ECHANTILLONS D'EAU

La concentration en produits phytosanitaires dans |'eau étant généralement faible, il est nécessaire de
concentrer les échantillons d’eau prélevés. Avant toute extraction, on injecte une concentration connue d'un
traceur pour controler le rendement du processus d’extraction. Par la suite, I'analyse consiste en I'extraction des
composés chimiques de I'échantillon. On utilise ainsi une méthode d’extraction liquide-solide. Pour cette
extraction, le conditionnement d'une phase solide est effectué en fonction des propriétés des molécules que
I'on cherche a analyser. Une fois conditionné, la totalité de I'échantillon est percolé au travers de la phase. Une
fois la totalité de I’échantillon percolé, la phase est éluée avec un solvant (une fois encore sélectionné suivant
les caractéristiques des molécules visant a étre analysées). L'éluat ainsi obtenu est concentré pour permettre
I'obtention d'une concentration en molécules assez importante pour dépasser les limites de détection des
analyseurs.

PREPARATION ET EXTRACTION DES POCIS

Pour les POCIS, la procédure différe des échantillons d’eau par le fait que les molécules sont déja contenues
dans la phase solide. La procédure de préparation consiste en la récupération de la phase contenue entre les
deux membranes de PES. L'injection du traceur se fait alors avant de passer a I'extraction qui s’effectue selon
la méme procédure et avec le méme solvant utilisé que pour les échantillons d’eau.

3.6.3 ANALYSE DES ECHANTILLONS

Les analyses des échantillons ont été effectuées au laboratoire LGEl (Laboratoire de Génie de
I'Environnement Industriel) de I'lMT Mines d’Alés. Ce laboratoire dispose d’'un chromatographe liquide de haute
performance (Alliance HPLC, Waters2695) et d'un spectrometre de masse triple quadripole (Micromass Quatro
micro, Waters). Avant toute analyse, un traceur de rendement de l'analyse est incorporé dans chaque
échantillon. Par la suite, I'analyse par HPLC-MS/MS suit deux grandes étapes en série. L'échantillon va dans un
premier temps passer dans la colonne du chromatographe liquide qui sera responsable de la séparation des
molécules selon la masse moléculaire. Une fois sorties de la colonne, les molécules seront dirigées vers le
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spectromeétre de masse qui va effectuer l'ionisation des molécules et ainsi classer ces derniéres selon leur
propriété. Cette étape d'analyse consiste en la vaporisation du liquide une fois sorti de la colonne sous forme de
microgouttelettes. Ceci favorise I'évaporation du liquide qui libérera des molécules ionisées qui seront ensuite
analysées par le spectrométre de masse. On aura ensuite une étape d’atomisation ou de nébulisation au moyen
d'un gaz inerte (azote) afin d’améliorer la qualité des pulvérisations dans le cas d'un fort débit. Pour finir, un
logiciel d'interprétation va permettre d'analyser les résultats du spectrométre et ainsi obtenir des
concentrations pour chacune des molécules. Ainsi, en connaissant les temps de transferts des molécules
d'intérét au travers de la colonne de la chromatographie, il sera possible grace a I'aide d'un logiciel
d'interprétation de rattacher chaque pic de signal enregistré par le spectromeétre de masse. En effectuant
I'intégrale de chaque pic et en le comparant au pic relatif au traceur, il est alors possible de trouver la

concentration du composé dans I'échantillon analysé.

Figure 39 : Equipement analytique du LGEI. Chromatographe liquide (a gauche) et spectrométre (a droite).

3.7 CONCLUSION DU CHAPITRE 4

Ce chapitre nous a donc permis de présenter les méthodes et outils que nous avons utilisés au cours de nos
travaux. Ainsi les outils d’analyse des données telles que les analyses corrélatoires seront la base que nous
utiliserons dans nos travaux décrits dans le chapitre 4 visant a extraire des séries chronologiques a notre
disposition, les informations nécessaires pour la phase de modélisation.

Par la suite, deux outils qui nous serviront pour les travaux de prédiction de la turbidité ont été présentés ;
(i) Les analyses multirésolution (ii) la décomposition en ondelette.

Les différentes méthodes citées précédemment constituent des outils puissants pour, d'une part, analyser
les séries chronologiques afin de mieux connaitre les processus et leurs variables explicatives et d’autre part,
simuler ces processus. Ces méthodes seront appliquées sur notre site d'étude afin d’effectuer la prévision de la
turbidité au captage d’Yport.
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4.1 INTRODUCTION

Les travaux présentés dans ce chapitre portent sur I'analyse préliminaire des données en vue de mieux
comprendre le systéme étudié pour mieux concevoir les modeéles. Tout d’abord, des analyses qualitatives et
visuelles sur les séries de données ont été effectuées. La premiére partie présente les corrélations simples entre
les signaux relatifs aux différentes variables (précipitation et turbidité).

La deuxiéme partie consiste en des analyses de corrélations. Ces derniéres auront pour but de représenter
les relations linéaires existantes entre les différentes variables. Ce travail aura pour double objectif d'identifier
certaines caractéristiques du systéeme (temps de réponse) et de sélectionner les données les plus propices a
notre modéle mais également leurs caractéristiques (pas de temps d'échantillonnage, regroupement de
données). Pour finir, cette partie se concentrera sur la validation/invalidation de l'utilité d'un modéle
événementiel par rapport a un modeéle en continu.

4.2 COMPARAISONS SIMPLES

4.2.1 ANALYSE DE LA SPATIALISATION DES PRECIPITATIONS

Comme il a été présenté dans le chapitre 2, la région d'Yport est caractérisée par un gradient de
précipitation croissant du nord-nord/ouest vers le sud-sud/est. Ce gradient est notable sur les précipitations
annuelles comme il est visible sur la Figure 40. Si I'on prend les stations se trouvant le long de la cote, on peut
observer sur la Figure 4o (rectangles verts) un gradient décroissant de précipitations lorsque I'on longe la c6te
depuis Froberville vers le Havre. On note I'exception des stations d’Anglesqueville et Mannevillette. Ces
exceptions s'expliquent par la localisation plus continentale de la station d’Anglesqueville et de la présence
d’événements pluviométriques extrémes pour la station de Mannevillette. Nous verrons cependant dans la suite
que la station d’Anglesqueville et Manevillette présente un coefficient de corrélation non négligeable avec la
turbidité au niveau du forage d'Yport. Ces deux stations ne seront alors pas mises de c6té pour la suite de I'étude.
Concernant le gradient de précipitations continentales, on peut voir sur la Figure 40 (rectangle jaune) que les
précipitations cumulées présentent une augmentation lorsque I'on s’éloigne de la c6te (Annouville, Goderville
et Etainhus) puis une diminution lorsque I'on se rapproche de la Seine (St Romain et St Nicolas). Si I'on se référe
a la Figure 4 du chapitre 2, on identifie bien sur la Figure 40 les gradients de précipitation présentés dans le

chapitre 2.
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Figure 40 : Précipitations cumulées pour chaque station de mesure sur la période allant de 2009 a 2015.
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On notera sur la Figure 4o un écart entre les cumuls des stations de Gonneville et d’Anglesqueville, qui, bien
que proches en distance, enregistrent des précipitations cumulées sensiblement différentes (143mm de
différence). Méme si cette différence peut étre expliquée par l'erreur de mesure (15%), au regard des
précipitations cumulées sur les autres stations, ainsi que sur le gradient de précipitation identifié sur la zone
d’étude, il apparait que la station de Gonneville présente des précipitations trop faibles. Il est apparu dans nos
travaux ultérieurs que les mesures enregistrées a la station de Gonneville sont en partie identiques a celles du
Havre (Figure 41) :

- Entre juillet 2009 et janvier 2014, la différence est nulle, les chroniques pour ces deux stations sont

identiques.

- Janvier 2014 a mars 2014 : pas de mesures pour la station du Havre, la différence ne peut étre calculée,

- Mars 2014 a avril 2015 : les chroniques de pluies pour les stations ne sont plus identiques.

Ceci explique donc cette observation que nous avons estimée "anormale" et nous conduit a supprimer la
station de Gonneville de notre étude.
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B Pluviométrie au Havre M Pluviométrie a Gonneville

Figure 41 : Comparaison entre les chroniques de précipitations mesurées a Gonneville et au Havre durant la période allant de juillet
2009 a janvier 2015.
Pour ne pas multiplier les graphiques et parce que nous pensons que le premier niveau d’analyse ne dépend

pas de la distribution spatiale des précipitations, nous avons effectué le reste des analyses sur la pluie moyenne
du bassin.

En effectuant la méme analyse sur une période plus courte (12 mois) on voit que les variations présentées sur
la Figure 42 sont similaires aux variations identifiées sur une période de plusieurs années. On observe pour cette
période que la station de Mannevillette présente un cumul inférieur aux autres stations et transcrit donc bien la
diminution du gradient de précipitations identifié le long de la c6te en direction de 'embouchure de la Seine.
On notera cependant, une légére ré-augmentation des cumuls pour les stations d'Octeville et du Havre. Cette
ré-augmentation peut étre attribuée a I'influence de précipitations provenant de la vallée de |a seine n’ayant pas
affecté les pluviométres plus proches de notre zone d'étude. Pour les pluviomeétres continentaux, on observe
I'augmentation précédemment identifiée des cumuls de précipitations. En revanche, la diminution du cumul de
précipitation lorsque I'on se dirige vers la vallée de la Seine n’est pas observable sur la Figure 42. En effet, on
observe une augmentation du cumul de précipitations pour la station de St Romain, ce qui confirme notre
hypothése de l'influence d'un événement pluvieux localisé dans la vallée de la Seine. On notera un trés faible
cumul pour la station de St Nicolas, qui s’explique par une défaillance dans la mesure de la pluviométrie. Ce
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pluviometre comme nous le verrons par la suite sera exclu de nos travaux de par son défaut de fiabilité et les
nombreuses lacunes dans les données.
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Figure 42 : Précipitations cumulées pour chaque station de mesures pour I'événement allant du 01/12/2011 au 31/12/2011.

On peut donc voir au travers de I'analyse spatiale des précipitations que la variabilité spatiale des
précipitations n’est pas grandement significative par rapport a la variabilité spatiale pouvant étre observée dans
d'autres régions telles que le sud de la France (plus de 100 mm de différence en une heure sur une distance de
1km). Cependant, la non linéarité des systemes tels que les aquiféres pourrait amplifier I'impact de cette
variation spatiale. L'étude de I'impact de la spatialisation dans le processus de modélisation sera donc étudiée.
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4.2.2 RELATIONS ENTRE LA TURBIDITE ET LES PRECIPITATIONS RE-
ECHANTILLONNEE

Afin d'étudier les variations comparées de la turbidité et des précipitations, nous les avons tracées sur un
méme graphique, afin d’avoir un premier niveau d’analyse visuelle. On peut ainsi noter sur la Figure 43, que les
précipitations sont beaucoup moins variables sur la période considérée (2009-2015) que la turbidité. En effet,
les précipitations sont présentes durant quasi toute I'année tandis que la turbidité apparait sous forme
d'événements pour les périodes allant de novembre a mars.
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Figure 43 : Comparaison entre la turbidité a I'entrée de la station d’Yport (sonde 1) et les précipitations horaires moyennes.

Comme pour toute modélisation il estimportant de manipuler les signaux aux bonnes échelles temporelles.
Pour cela, nous avons procédé a un ré-échantillonnage des précipitations en étudiant I'échantillonnage des
précipitations aux pas de temps 10 jours et 1 mois. Lorsque les pluies sont ré-échantillonnées, il est important
de conserver le cumul. Ceci se fait en affectant au nouveau pas de temps considéré le cumul des précipitations
tombées aux pas de temps précédents avant échantillonnage. Par exemple si I'on note, a un pas de temps
donné, P1o et P1 les précipitations aux pas de temps 10h et 1h respectivement, et ki et ki les pas de temps
discrets variant toutes les 10h pour kio et toutes les heures pour ka. Si kio et ki ont leur période temporelle qui se
termine au méme instant (par exemple midi) ; on calcule :

Pyo(k0) = Xi—o P1 (ky — D). (16)

Ce calcul al'avantage d'étre causal, c’est-a-dire qu'il n'utilise pour le calcul présent (temps k) que les valeurs
passees et non pas les valeurs futures. Ceci est une condition nécessaire lorsque I'on travaille en prévision. Un
inconvénient de ce calcul est qu'il introduit un déphasage dans les données. En effet si I'on échantillonne a 10h,
I'information du début de la période d’échantillonnage n’est prise en compte qu’au bout de 10h. Il convient donc
de prendre le plus petit pas de temps possible, afin de réduire ce déphasage, pourvu que celui-ci ait un sens au
niveau de la modélisation réalisée.

Dans la Figure 44, nous tragons les précipitations ré-échantillonnées selon un pas de temps de 10 jours, la
largeur de chaque barre représentant la pluie est donc plus importante que sur le graphique de la Figure 43.

En comparant visuellement la Figure 43 et la Figure 44, on note que la relation entre les précipitations et la
turbidité est plus apparente lorsque les précipitations sont cumulées sur 10 jours.

On peut alors émettre I'hypothése que la turbidité est plus en relation avec des événements pluvieux de
plusieurs jours.
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Figure 44 : Comparaison entre la turbidité au forage d'Yport et les précipitations moyennes cumulées sur 10 jours.

Sil'on renouvelle I'exercice avec les précipitations moyennes du bassin, représentées en cumulé temporel
sur un mois, visualisé sur la Figure 45. Le méme phénomeéne est apparent.
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Figure 45 : Comparaison entre la turbidité au forage d'Yport et les précipitations moyennes cumulées sur 1 mois.

Cependant on peut noter sur la Figure 45 que le lien entre le cumul des précipitations moyenne sur le bassin,
cumulées temporellement sur un mois et les épisodes de turbidité n'est pas systématique, comme pour le mois
de juillet 2011 ou de juillet 2014. Durant ces deux périodes, on observe des cumuls de pluies notables, mais
beaucoup moins de pics de turbidité que sur les autres périodes pluvieuses. Ceci est d'ailleurs généralisable a
tous les étés de la base de données : la turbidité y est systématiquement plus faible que durant le reste de
I'année, qu'il pleuve peu ou plus nettement. Ceci est vraisemblablement d0 a I'effet de I'évapotranspiration qui
limite I'impact des précipitations tant sur I'humidité du sol que sur les infiltrations souterraines. Il apparait ainsi
clairement que I'humidité du bassin joue un role important dans la génération d’un épisode turbide. C'est donc
bien I'état hydrique du bassin, stimulé par I'intensité des précipitations qui déclenche I'occurrence d'événements
turbides.
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4.2.3 RELATIONS ENTRE LA TURBIDITE ET LA PIEZOMETRIE

Comme nous l'avons présenté au chapitre 1, la turbidité est liée a la vitesse de I'eau qui mobilise les
particules, soit en surface par ruissellement, soit dans le milieu souterrain, en régime noyé ou vadose. Si |'on
considére qu'il y a une relation entre la vitesse de I'eau et le débit, ce dernier étant lié a la hauteur de I'eau dans
le conduit, on peut aussi rechercher des relations entre la turbidité et la hauteur d’eau dans le drain souterrain.
Pour cela, nous avons reporté en Figure 46 les évolutions temporelles de la turbidité et de la hauteur d'eau
depuis juillet 2013 jusqu’a janvier 2015 dans le forage d'Yport.
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Figure 46 : Evolution de la hauteur d’eau dans le forage d'Yport et de la turbidité a I'entrée de l'usine (sonde 1) durant la période
allant du 3 juillet 2013 au 5 février 2015.

On peut tout d'abord noter de nombreuses oscillations sur la Figure 46. Ces derniéres correspondent a la
marée et peuvent facilement étre supprimées par un filtrage de type « moyenne mobile » avec une période de
24 h. Avec cette méthode, les coefficients de marée qui varient sur plusieurs jours ne sont pas supprimés, mais
la hauteur d’eau ainsi filtrée est visible grace a la courbe verte.
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Figure 47 : Evolution de la hauteur d’eau dans le forage d'Yport et de la turbidité a I'entrée de I'usine (sonde 1) durant la période
allant du 11/10/2013 au 16/10/2013
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Chapitre 4 : Analyse des données

Il apparait sur la Figure 47 que I'augmentation de la hauteur d’eau précéde I'arrivée d'eau trouble au droit
du forage. Cela correspond a un effet de "chasse" : I'eau déja présente dans les conduits souterrains et chassée
par les arrivées d'eau trouble de surface. Cet effet est généralement identifié en mesurant la température ou la
conductivité de I'eau. Nous l'observons ici sur la turbidité lorsque cette derniére est causée par des apports en
provenance de la surface.
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Figure 48 : Evolution de la hauteur d’eau dans la nappe et de la turbidité mesurée a I'entrée de I'usine d'Yport (sonde 1).

Si I'on observe I'évolution de la piézométrie sur une plus longue période, telle qu’elle est représentée en
Figure 48, on voit également que sa valeur sur le long terme n’est pas liée de maniére simple a l'intensité des
événements turbides. En revanche, ce serait plutot les variations de la piézométrie journaliére de la nappe
mesurée a Auberville-la-Renault qui influencerait la génération des événements turbides. Cependant, le lien
observé entre les deux variables n’est pas un lien simple. En effet, ce sont les précipitations qui influencent ces
deux variables et qui créent un lien entre elles. Ceci est particulierement visible pour la période de fin 2012 -
début 2013, durant laquelle un grand nombre de précipitations ont été mesurées (Figure 45). Ces précipitations
ont alors été d'une part, responsables d'un rechargement de la nappe et d'autre part, d'un apport conséquent
de matiéres en suspension. On notera par la suite un maintien du niveau piézométrique durant la période fin
2013- début 2014 qui est d0 a nouveau a une période de fortes précipitations mensuelles. Le plus faible nombre
d'événements de turbidité peut s’expliquer par le lessivage important des sols s'étant produit en début 2013.

4.2.4 RELATIONS ENTRE LA TURBIDITE ET LA CONDUCTIVITE ELECTRIQUE

La conductivité électrique est plus importante pour une eau saturée en minéraux, elle est donc
généralement associée a une eau ayant séjourné longtemps au sein du milieu souterrain. On pourra donc
s'intéresser a la relation entre la turbidité et la conductivité de |'eau pour analyser si I'eau qui apporte la turbidité
est une eau peu minéralisée (pouvant correspondre a une eau de surface), ou trés minéralisée (pouvant
correspondre a une eau souterraine). Concernant la relation entre la turbidité et la conductivité électrique, il ne
nous est pas possible de I'étudier sur une grande période pour le site d'Yport. En effet, la conductivité n’est
mesurée et archivée dans le drain d'Yport que depuis janvier 2013, et cette chronique présente de nombreuses
lacunes pour les périodes antérieures a janvier 2015. La période la plus compléte comportant un épisode de
turbidité est représentée sur la Figure 49.
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Figure 49 : Evolutions de la conductivité dans le forage en fonction de la turbidité a I’entrée de l'usine (sonde 1).

On peut noter sur la Figure 49 que lorsque la turbidité augmente, la conductivité électrique diminue,
signifiant que I'on a un apport d’eau de surface. Si la turbidité varie avant la diminution de la conductivité, nous
avons une turbidité provenant de la remise en suspension des sédiments présents dans le karst. Cette remise en
suspension est provoquée par |'effet de chasse provoqué par I'augmentation de la charge hydraulique a I'entrée
du systéme. Ainsi, la conductivité peut ne pas varier alors que la turbidité augmente.

4.2.5 ANALYSE DES DONNEES CONCERNANT LES PRODUITS PHYTOSANITAIRES

Comme nous l'avons indiqué dans les objectifs de cette thése, nous allons aussi nous intéresser au lien entre
la turbidité et les produits phytosanitaires : la turbidité pouvant servir de transport a ces produits polluants. Pour
cela, nous allons nous intéresser aux données concernant les produits phytosanitaires au travers de
I'interprétation des mesures en atrazine. Nous avons choisi 'atrazine car c'est pour cet élément que les données
récoltées apparaissent comme les plus intéressantes. En effet, les mesures en atrazine sont les mesures les plus
fréquemment effectuées de par l'interdiction d’utilisation de ce produit au travers de I'avis aux opérateurs du 27
novembre 2001 (Miquel, M. G., 2003). De plus, c’est pour I'atrazine que le nombre de mesures supérieures au
seuil de détection est le plus important. Ainsi, nous visualisons sur la Figure 5o la superposition des mesures de
la turbidité et des mesures en atrazine durant la période allant de juillet 2009 a janvier 2015.
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Figure 5o : Comparaison entre la concentration en atrazine et la turbidité a I'entrée de la station (sonde 1).

Au premier regard, on peut distinguer deux périodes différentes :

- Lapériode entre le 1*" juillet 2009 et le 1*" janvier 2012 présentant un seuil de 0,02 pg/L pour lequel
les mesures inférieures sont référencées dans la base de données comme "inférieures au seuil de
quantification".

- Lapériode allant du 1*" janvier 2013 au 1°" janvier 2015 présentant un seuil de 0,01 pg/L pour lequel
les mesures inférieures sont référencées dans la base de données comme "inférieures au seuil de
quantification", mais pour lequel les valeurs supérieures sont indiquées comme "valides".

Les différences durant ces deux périodes peuvent s’expliquer par une évolution du matériel de mesure dont
le seuil de quantification serait passé de 0,02 pg/L a 0,01 Ug/L.

De plus, sur la Figure 51, nous avons reporté les mesures de produits phytosanitaires et de turbidité afin
d'évaluer leur éventuelle synchronisation.

Cependant il est clair qu'avec un pas de temps mensuel les mesures de concentration en produits
phytosanitaires peuvent ne pas étre effectuées au moment du passage des pollutions ou méme du passage des
pics de turbidité.

Cependant, les analyses servant a mesurer les concentrations en produits phytosanitaires sont trés
coUteuses et il n'est pas possible d’'en faire aussi fréquemment que la mesure de la turbidité. Il serait donc
intéressant d'envisager une nouvelle méthode d'analyse telle que les échantillonneurs passifs (exemple : Les
Polar Organic Compounds Integrative Samplers, ou POCIS) permettant de mesurer l'intégration des
concentrations en produits phytosanitaires.
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Figure 51 : Effet du ré-échantillonnage de la turbidité sur le modéle de I'échantillonnage des produits phytosanitaires.

On note sur la Figure 51 que des concentrations en produits phytosanitaires sont observées lorsqu'il n'y a
pas d’événement turbide. Cette constatation laisse préjuger de difficultés pour identifier une relation entre la
turbidité et la présence de produits phytosanitaires. Nous verrons donc dans le chapitre 7 les résultats d'une
méthode alternative pour I'analyse des produits phytosanitaires dans le cas du forage d'Yport.

4.3 ANALYSES CORRELATOIRES

4.3.1 CORRELATION CROISEES ENTRE LES PRECIPITATIONS ET LA TURBIDITE AU PAS
DE TEMPS HORAIRE

Les corrélations croisées entre, d'une part les différentes mesures des précipitations (au pas de temps
horaire) a différents postes pluviométriques, et d'autre part les différentes mesures de précipitations et la
turbidité mesurée a Yport, ont été calculées. Les corrélations simples et corrélations croisées sont calculées par
année civile, puis la moyenne de ces corrélogrammes est réalisée sur toutes les années afin d'obtenir un
corrélogramme moyen. Dans la suite nous omettrons le terme « moyen » pour désigner les corrélogrammes
simples ou croisés afin de simplifier I'expression, mais ce calcul de moyenne sera toujours effectué.

ANALYSE DES MAXIMAS DE CORRELATION

A partir du corrélogramme, on peut extraire plusieurs informations simplifiées. Parmi celles-ci la valeur du
maximum du corrélogramme permet d'estimer la simplicité, ou le caractére direct, de la relation liant les deux
variables étudiées. Dans nos calculs concernant les corrélations entre pluviométres au pas de temps horaire, ce
maximum des corrélogrammes dépasse rarement o,5, ce qui est assez faible (Tableau 4). Ceci signifie que la
pluie au pas de temps horaire est assez variable spatialement. La valeur de 0,88 entre les stations du Havre et
de Gonneville a attiré notre attention, c'est grace a cela que nous avons pu remarquer que les 2 chroniques sont
identiques sur quasiment toute la période d'observation (indiqué en section 4.2.1 ).Ce maximum de 0,88 est
donc artificiellement élevé. Nous le portons cependant dans le (Tableau 4 ).
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Turb. Pluviométrie
Yport | Frob. | Annou. | Goder. | Angles. | Gonne. | Manne. | Octe. | Etain. | StRom. | StNic. | LeHav.
Turb.
Yport *
Frob. 0,19 1
Annou. 0,50 1
Goder. 0,49 0,59 1
Angles. 0,19 0,48 0,48 0,60 1
Gonne. 0,15 0,41 0,42 0,43 0,46 1
Manne. 0,38 0,38 0,42 0,48 0,41 1
Octe. 0,14 0,40 0,38 0,41 0,48 0,49 0,48 1
Etain. 0,19 0,42 0,46 0,52 0,53 0,50 0,45 0,50 1
St Rom. 0,17 0,37 0,42 0,46 0,42 0,46 0,38 0,43 0,61 1
St Nic. 0,11 0,30 0,37 0,38 0,31 0,34 0,28 0,35 0,42 0,47 1
Le Hav. 0,14 0,39 0,38 0,39 0,42 0,88 0,38 0,48 0,49 0,47 0,36 1

Tableau 4 : Récapitulatif des maxima des corrélations croisées interpluviométres, au pas de temps horaire, sur la période allant de
juillet 2009 a janvier 2015.

Concernant I'analyse croisée pluie-turbidité, nous pouvons déterminer 2 catégories de résultats :

- La premiére catégorie (repérée en rouge dans le Tableau 4) concerne les stations de Froberville,
Anglesqueville, Gonneville, Etainhus, St Romain, St Nicolas et le Havre pour lesquelles le maximum de
corrélation croisée est inférieur a 0,2. On peut donc considérer que ces stations n‘apportent pas
d'informations significatives pour expliquer la turbidité a Yport. Pour la station de Froberville (0,19),
ceci peut s’expliquer par sa proximité avec le forage. Ainsi, les pluies localisées a Froberville vont
influencer la partie aval du conduit concerné par le captage et donc ne vont pas influencer la turbidité
au niveau du forage. Pour la station d’Ethainus (0,19), cela peut s’expliquer par sa localisation au niveau
de la zone de partage entre le bassin d'alimentation d'Yport et de Radicatel.

- La seconde catégorie (repérée en orange dans le Tableau 4), concerne les stations d'Annouville,
Goderville, Mannevillette pour lesquelles les maxima des corrélations croisées sont supérieurs a 0,2
mais restent tres faibles. Parmi ces stations, seule la station de Goderville est considérée comme
appartenant au bassin d'alimentation du captage.

Le fait que nous ne puissions pas établir de relations claires entre I'appartenance au bassin d'alimentation
et I'importance de la corrélation croisée pose des questions sur; (i) la qualité des mesures, (ii) le choix de la
période d'échantillonnage (nous avons montré au début que les précipitations apparaissaient comme mieux
corrélées avec la turbidité au pas de temps décadaire), (iii) la complexité de la relation étudiée. Il est important
de ne pas perdre de vue que la corrélation n’est pas la causalité ; ainsi les pluies des stations d’Annouville et de
Mannevilette peuvent apparaitre comme corrélées a la turbidité a Yport, cependant cette corrélation peut étre
issue de leur propre corrélation avec les pluies de la station de Goderville, comprise dans le bassin d’alimentation
du captage (maxima des corrélations croisées inter-pluviométres de 0,59 et 0,42 respectivement).

L'analyse de ces données montre donc clairement que le travail de modélisation (ou prévision) ne sera pas
facile a conduire.

ANALYSE DES TEMPS DE REPONSE AU PAS DE TEMPS HORAIRE

Nous avons reporté dans le Tableau 5 les temps de réponse relevés sur les corrélations croisées, obtenus
comme décrit au Chapitre 3. On peut noter que les temps de réponses sont de I'ordre de 36 heures, excepté pour
les stations de Manevillette, Octeville et Saint Nicolas qui présentent un temps de réponse de 30 heures.

Nous avons montré précédemment (section 4.2.2 ) que c’était le cumul de précipitations sur 10 jours qui
paraissait visuellement le plus en relation avec les épisodes de turbidité. Au vu des temps de réponse, de I'ordre
de grandeur (la trentaine d'heure) et de la relation pluie-turbidité, il semble que I'on peut supposer que les
cumuls de précipitations continues sur 10 jours contribuent a un état favorable au déclenchement de I'épisode
turbide, mais que cet épisode a une dynamique propre, plus rapide. On a donc bien deux phénoménes qui
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interviennent a des échelles de temps différentes, la premiére étant liée a la notion d’état d’humidité du bassin,
ce qui est une marque de non linéarité du processus. On notera le temps de réponse de 37h pour la station de
Froberville. Comme indiqué précédemment, la station de Froberville est située a proximité du forage d'Yport.
Il est donc peu plausible que cette valeur corresponde au temps de réponse de la turbidité dans le drain karstique
lorsqu'il pleut a Froberville. Une fois de plus ce temps de réponse est vraisemblablement di aux corrélations
entre les différents pluviomeétres entre eux. Pour obtenir le temps de réponse entre les précipitations et la
turbidité mesurée a Froberville, il serait nécessaire d’identifier un événement pluvieux localisé a Froberville.
Malheureusement, un tel événement n’est pas présent dans la base de données.

Turbidité Yport

Froberville 37
Annouville 35
Goderville 37
Anglesqueville 37
Gonneville 40
Mannevillette 30
Octeville 30
Etainhus 37
St Romain 38
St Nicolas 30
Le Havre 40

Tableau 5 : Récapitulatif des temps de réponses sur la période allant de juillet 2009 a janvier 2015. A noter que les chroniques de
pluie de Gonneville et du Havre ont une majeure partie commune.

CHOIX DES STATIONS AU PAS DE TEMPS 1H

En synthése il apparait que I'analyse des corrélations croisées au pas de temps horaire n'apporte pas
d’éléments tres tranchés permettant de choisir sereinement les stations pluviométriques puisque les chroniques
enregistrées sur ces derniéres ont quasiment toutes des maxima des corrélations croisées pluie-turbidité trés
faibles, de 0,11 a 0,25 (Tableau 4). Nous avons également mis en évidence la non-linéarité de la relation pluie-
turbidité puisque le systéme posséde différents fonctionnements selon son état (Figure 48), estimables grace
au cumul de précipitations sur 10 jours. On peut donc en déduire que la méthode de corrélation croisée, limitée
a la recherche de coincidences entre les variables sans traitement ne permet de décrire que les relations
linéaires, et se trouve donc limitée dans cette étude. En revanche nous pouvons toujours exploiter les
connaissances de terrain sur la zone d’étude présentée au Chapitre 2 et proposer de conserver, pour un travail
au pas de temps horaire, les chroniques disponibles sur le bassin d'alimentation du captage pour les stations de
Froberville, Goderville et d’Ethainus. Nous retiendrons que c’est la station de Goderville qui a le plus fort
coefficient de corrélation croisée (0,25).

4.3.2 INFLUENCE DE LA PERIODE D'ECHANTILLONNAGE SUR LES ANALYSES
CORRELATOIRES

Compte tenu des différences de comportement mises en évidence selon que I'on considére les entrées-
sorties aux pas de temps horaire ou décadaire, il parait intéressant d'étendre cette étude a une variation de pas
de temps plus étendue : 1 jour, 2 jours, 5 jours, 10 jours, 20 jours et 1 mois. La méthode de ré-échantillonnage
des précipitations correspond a la méthode classique consistant a faire le cumul des précipitations. En revanche,
pour la turbidité, c’est la valeur du maximum qui sera conservée car le ré-échantillonnage utilisant le cumul ou
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la moyenne sur 1 mois pourrait gommer complétement les pics de turbidité3. Pour ce ré-échantillonnage nous
choisissons les stations ayant un maximum de corrélations croisées, proches ou supérieures a 0,2, afin de ne pas
exclure trop de stations. Les résultats concernant les maxima des corrélations croisées observés sont présentés
dans la Figure 52.

On peut noter sur la Figure 52 que les corrélations maximales sont fournies par les données ré-
échantillonnées avec un pas de temps de 5 jours ou 10 jours. Ceci confirme donc I'hypothése émise
précédemment selon laquelle, un événement pluvieux intense n’est pas le principal phénomene entrainant les
transports d’eaux troubles mais que I'état du bassin joue un réle important.

On observe cependant un cas particulier, difficilement explicable, au niveau de |a station de Manevillette
qui présente une augmentation moins marquée du maximum de corrélations suite a un ré-échantillonnage pour
1jour et 2 jours et que cette derniére présente une diminution du taux de corrélation pour les pas de temps de 5
jours, 10 jours et 20 jours. Rappelons que cette station n‘appartient pas au bassin d'alimentation du captage.

Nous avons ensuite cherché a voir si I'utilisation des précipitations moyennes sur le bassin versant pouvait
apporter de meilleurs résultats de corrélation. Pour ce faire, une chronique présentant la moyenne des
précipitations horaires relevées au niveau des stations de Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville,
Manevillette et Etainhus a été effectuée sur la période allant de juillet 2009 a janvier 2015. On obtient alors un
maximum de corrélation de 0,27 et un temps de réponse de 37 heures. Le temps de réponse est identique aux
temps de réponse que nous avons observés précédemment pour les corrélations calculées avec les mesures de
pluviomeétre seules. En revanche, le maximum de corrélation est supérieur au maximum que nous avions
observeé pour les corrélations individuelles des pluviométres avec la turbidité (maximum de o,25 pour la station
de Goderville).
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Figure 52 : Maxima des corrélations croisées pluie-maximum de turbidité, en fonction du pas de temps d’échantillonnage.

[l apparait donc que I'utilisation d'une chronique de précipitation moyenne sur le bassin semble intéressante
dans la suite des travaux, et permettra de simplifier les premiers travaux d'analyses.

4.3.3 APPROCHE EVENEMENTIELLE

Du fait des nombreuses lacunes présentes dans la base de données, nous avons été contraints de spécialiser
notre analyse sur les événements turbides. Pour ce faire, des événements ont été sélectionnés dans la chronique

3 En effet ce ré-échantillonnage n’est rien d'autre qu’un filtre passe bas : il élimine les hautes fréquences.
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allant de juillet 2009 a janvier 2015. La sélection des évenements a été réalisée en appliquant un seuil sur les
précipitations et non sur les turbidités afin d'éviter la prévision de faux positifs en ne considérant que les
précipitations ayant engendré une réponse de turbidité. Le seuil de précipitation défini pour la sélection des
événements est de 3,5 mm en 24 heures en utilisant une fenétre glissante.
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Figure 53 : Représentation des 22 événements sélectionnés.

Ainsi, c'est un total de 22 événements qui ont pu étre sélectionnés (Figure 53). Le Tableau 6 présente les
caractéristiques de chaque événement.

On peut noter sur la Figure 53 que des événements pluviométriques sont présents durant la période allant
de novembre 2012 a mars 2013. Cependant, il a été décidé de ne pas tenir compte de ces derniers car on peut
voir un arrét de la mesure de la turbidité qui correspond a une période ou le capteur n'était plus en place. De
nombreuses lacunes sont également observables durant cette période.

Le Tableau 7 présente les maxima des corrélations croisées évenementielles entre les précipitations
moyennes sur le bassin et la turbidité au captage d'Yport.
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Tableau 7 : Synthése des analyses corrélatoires au pas de temps horaire pour chaque événement.
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Dans le cas oU les événements ne présentent pas de pic de turbidité, il n'est pas possible de calculer un
temps de réponse. En ce qui concerne le maximum de la corrélation croisée, on peut noter que la majeure partie
du temps, lorsque I'événement ne présente pas de pic notable de turbidité, le maximum de corrélation entre la
turbidité et les précipitations moyennes est trés rarement supérieur a 0,4. On note cependant un maximum de
corrélation supérieur a 0,4 pour les événements 4 et g. Ceci s’explique par le fait que ces événements possédent
un pic de précipitation localisé dans le temps et intense (2 mm en 1 heures). Concernant les corrélations pour les
événements durant lesquels un pic de turbidité important est présent, on peut noter que pour la majeure partie
des évenements les maximums sont supérieurs a 0,4, a I'exception des événements 11 et 18. Ceci s'explique par
le fait que la durée du pic de turbidité est beaucoup plus importante que pour les autres événements et donc
qu'il ne recouvre pas bien I'événement rapide de pluie. D'un point de vue de I'effet mémoire, il est visible que les
résultats sont trés différents pour chacun des événements. On peut noter que:

- la plupart des durées relatives a I'effet mémoire sont proches d’une valeur de 30 heures.

- la durée maximale de I'effet mémoire est de 82 heures pour I'événement 3, ce qui correspond a la
décroissance lente du pic de turbidité.

- la durée minimale de I'effet mémoire est de 27 heures pour I'événement 7, ce qui correspond a un
pic de turbidité relativement court.

- pour I'événement 22, le corrélogramme passe deux fois par la valeur de 0,2 en décroissant. Le
premier passage intervenant apres 37 heures et le deuxiéme passage intervenant aprés 126 heures.
Ceci est d0 a la présence de deux pics de turbidité dans |'événement.

Au travers de ces analyses, et surtout aux maxima des corrélations plus élevés, il est visible que I'utilisation
de données sous la forme d'événements parait plus pertinente que sous la forme d’une chronique continue. On
effectue ainsi des analyses plus spécifiques centrées sur les situations susceptibles de générer des événements
turbides au sein du forage.

4.4, CONCLUSION DU CHAPITRE 4

Au travers de ce chapitre, avant toute interprétation des données, une critique de ces derniéres a été
effectuée. Une fois les données critiquées et sélectionnées, leur analyse nous a permis d'identifier le
fonctionnement du systéeme hydrogéologique d'Yport. Pour l'analyse des données concernant les produits
phytosanitaires, la critique nous a permis de comprendre l'impact de I'échantillonnage actuellement utilisé et
ainsi d'envisager une alternative.

L'analyse de la spatialisation des pluies a permis de mettre en évidence une différence peu importante entre
les pluviométres, lorsque I'on étudie cette spatialisation sur plusieurs années. En revanche, dans le cas ou I'on
s'intéresse a des événements de pluies (sur 1 mois), la spatialisation des précipitations se trouve bien plus
prononcée. Ainsi, ces interprétations, sur le double aspect de la spatialisation nous ont guidé sur deux pistes de
réflexion; (i) I'vtilisation d'une pluviométrie moyenne pour les modéles (ii) l'utilisation d'une pluie spatialisée
pour les modéles.

Par la suite, I'effet d'un ré-échantillonnage des données a été investigué. Nous avons alors pu mettre en
évidence grace a ce ré-échantillonnage le lien fort existant entre humidité du bassin (longue période de
précipitations) et les évenements turbides.

L'étude de la piézométrie nous a permis d'écarter une relation possible entre la variation piézométrique
causée par la marée et les variations de turbidité. Pour finir, I'étude de la conductivité a mis en évidence un lien
fort de cette variable avec la turbidité. Cependant, I'historique faible des données dans le cas de la conductivité
ne nous permet pas d'envisager |'utilisation de cette derniere pour la modélisation.

Dans la partie s'attachant a I'analyse des données concernant les produits phytosanitaires, nous avons mis
en avant les problémes engendrés par une analyse de I'eau en utilisant des échantillons ponctuels avec une
fréquence proche du bi mensuel. Il a été montré que dans le cas d'un ré-échantillonnage de la turbidité basé sur
les prélévements d'eau, les pics de turbidité sont tous absents des nouvelles données extraites. Ces observations
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nous confortent alors dans le besoin de proposer et de tester un échantillonnage passif des produits
phytosanitaires.

Dans la suite des travaux présentés dans le chapitre 4, les corrélations simples des précipitations ou bien
croisées avec la turbidité nous ont permis d'identifier les paramétres du systéme d'Yport. Ainsi, il est ressorti un
temps de réponse du bassin de I'ordre de 36h. Par la suite, le ré-échantillonnage des données a différents pas de
temps et la réalisation de corrélation entre les précipitations et la turbidité ré-échantillonnée nous ont permis
de confirmer I'hypothése précédente concernant l'influence de I'humidité du bassin sur la réponse hydrologique
du systéme d'yport. Pour finir, I'analyse des coefficients de corrélation nous a permis d'effectuer une sélection
des meilleurs pluviométres afin de ne garder que les données impactant notre site d'étude. C'est ainsi 6 stations
sur 11 qui ont été retenues pour la suite de notre étude (Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville,
Manevillette et Etainhus).

Pour finir, la derniére partie de ce chapitre nous a permis de mettre en évidence que |'utilisation de données
sous forme d'événements paraissait plus pertinente pour les modélisations. Cela nous permet alors d'effectuer
une modélisation plus spécifique des situations susceptibles d'entrainer des événements turbides au niveau du
forage. Ce sont alors 22 événements qui ont été extraits de la totalité de notre base de données et que nous
utiliserons dans les prochains chapitres pour effectuer la prévision de la turbidité.
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5.2 INTRODUCTION

Ce chapitre présente notre travail effectué sur la prévision de la turbidité avec les réseaux de neurones. Les
résultats des modeles prédictifs a 12h ont fait I'objet d'une premiére publication ; Savary, M. & al. 2016. Par la
suite, une extension de ces résultats a I'norizon de prévision 24h ont fait I'objet d'un article soumis dans le journal
"Journal of hydrology". Ce chapitre comprend l'article rédigé pour le journal remis en forme pour s'intégrer aux
autres chapitres du présent manuscrit ainsi que quelques compléments.

Pour ces travaux, deux groupes de modéles ont été congus avec 2 horizons de prévision respectifs : 12h et
24h et deux durées d'échantillonnage : 1h et 6h. Ces horizons de prévision ont été choisis pour leur intérét
opérationnel pour les gestionnaires du captage d'alimentation en eau potable Yport. Les deux périodes
d'échantillonnage sont testées afin d'évaluer si la diminution du nombre de paramétres obtenue par
I'échantillonnage a 6h procure un gain de qualité aux modéles. Comme présenté dans le chapitre 3, nous
utilisons les modéles de type perceptron multicouche dirigé (feed-forward dans I'article) et non-dirigé (récurrent
dans l'article). Une autre architecture a également été utilisée, le modéle a deux branches (dirigé et non-dirigé).
Ce modéle a montré des résultats intéressants dans la prédiction des débits (Johannet, A. & al. 2008), et nous
avons jugé intéressant de tester ses capacités dans le cas de la prédiction de la turbidité. Ainsi, avec I'utilisation
de deux types d'architecture de réseaux de neurones, de deux types de modéles (dirigé et non-dirigé) et des
objectifs de prévision a 12h et 24h, c'est en tout 32 modéles qui ont été congus et testés. La qualité de prédiction
de chacun de ces modeéles a été évaluée selon deux types d'observation; la qualité de prévision des pics de
turbidité (amplitude et synchronisation) et la prédiction d'un dépassement de seuil de 200 NTU. Ces critéres de
qualité ont été mis en perspective de la complexité des modéles congus. Les résultats sur la totalité des
événements turbides de notre base de données sont présentés pour chacun des objectifs. Une illustration des
courbes obtenues pour chaque modéle est présentée pour I'événement 2.

5.2 RESUME

Prés de 25% de l'alimentation en eau potable mondiale provient de I'exploitation de I'eau souterraine.
Néanmoins, du fait de leurs faibles propriétés de filtration, les aquiféres karstiques présentent une forte
vulnérabilité aux pollutions et tout particuliérement a la turbidité. Dans ce contexte, du fait de la complexité des
processus impliqués et des faibles connaissances opérationnelles sur le transport des particules dans les
systémes souterrains, 'approche de modélisation la plus prometteuse semble étre I'approche boite noire
qu'offrent les réseaux de neurones. En dépit de la capacité d'approximation universelle du modéle perceptron
multicouche, il semble difficile de prendre en compte les conditions hydrologiques du bassin. Ces conditions
hydrologiques dépendent a la fois de I'état initial du bassin (globalement humide ou sec) et l'intensité des
précipitations. Dans ce but, une architecture alternative au perceptron multicouche a été proposée dans des
travaux précédents afin de prendre en compte les phénomeénes a grande échelle temporelle (humidité du
bassin), couplée avec les variables a plus faible échelle temporelle (pluviométrie). Cette architecture appelée
"perceptron multicouche a deux branches" est comparée avec le modéle classique du perceptron a deux
couches, avec pour chacun des modeles une utilisation en mode dirigé et non-dirigé. Ces différents modeles
étant appliqués au cas particulier du forage d'alimentation en eau potable d'Yport (Normandie, France) avec un
horizon de prévision de 12h et de 24h, il apparait que les deux modeéles : dirigé et non-dirigé sont capables de
prédire chacun une propriété du signal de turbidité: (i) I'amplitude et la synchronisation des variations sont
mieux représentées par le modéle a "deux branches" dirigé, (ii) le dépassement d'un seuil de prédiction, est
mieux prédit par le modéle classique du perceptron multicouche dirigé.
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Abstract

Approximately 25% of the world population drinking water depends on karst aquifers. But karst aquifers are
very sensitive to pollutant transport and specifically to turbidity because they are bad filters of water. Due to the
non-linearity of the processes generating turbidity, and the lack of accurate physical description of the involved
phenomena, physical modelling is not frequently used to model turbidity. Alternatively, as the significant physical
information is difficult to measure in situ, it appears interesting to investigate other approaches based on a different
paradigm: statistical modelling. Statistical models can address various global relations: e.g. velocity/turbidity,
which is the most frequent approach. In an original way, neural networks were chosen in this study to address
directly the rainfall-turbidity relation. In this context 32 models implementing rainfall-turbidity relation were
designed and their properties were assessed using original criteria. It appears that rigorous model selection allows
designing models able, with limited uncertainty, to predict the threshold overtaking and maximum of turbidity
peak up to 24h ahead.

1. Introduction

1.1. Turbidity and karst aquifers

Approximately 25% of the world population drinking water depends on karst aquifers. Nevertheless, due to
their poor filtration properties, karst aquifers are very sensitive to pollutant transport and specifically to turbidity.
Turbidity is the ability of a liquid to interrupt a light beam. It is caused by the presence of suspend particles
(Hardenbergh, W. A. 1938, Bin Omar, A. F. & al. 2009). The measurement unit for turbidity is the NTU
(Nephelometric Turbidity Unit). Turbidity is a crucial problem in karst aquifers that are bad filters of water. Indeed,
karst aquifers are discontinuous, heterogeneous and anisotropic medium. Water is first infiltrated through the
epikarst, which is the interface between the karst itself and the surface. Water circulates afterward through the non-
saturated zone and joins finally the saturated zone (if it exists). Water circulates in fissures and conduits of very
different sizes from micrometric to decametric dimensions. Large drains and fissures in the karst promote a rapid
transfer of unfiltered water. The filtration property of karst aquifers depends thus essentially from the filtering
ability of the interface soil-epikarst. If a direct connection is possible from the surface towards the aquifer (e.g.
thanks to swallow holes), the turbidity at the outlet can be generated by two kinds of processes: (i) the surface
water turbidity propagated through the aquifer up to the spring (exogenous turbidity), or (ii) turbidity coming from
the re-suspension of matter yet situated in the karst network (endogen turbidity). Both processes have very different
hydrodynamics properties. It is possible to discriminate these processes by the observation of the water features.
Indeed, Massei, N. & al. (2003) proposed using tracer tests in conjunction with flow rates measurements to identify
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endogen and exogenous incomes; Shevenell, L. & al. (2002) proposed to associate pH, TOC (Total Organic
Carbon), temperature and DO (Dissolved Oxygen) measurement; Atteia, O. & Kozel, R. (1997) show the
possibility to differentiate endogen and exogenous turbidity thanks to the observation of the particles size and
water pH. To identify flush effect, Kneller, B. & Buckee, C. (2000), used combination of flow rate and turbidity
events.

All studies converge to state that turbid responses can be very variable, even for the same hydrosystem,
depending on the active processes. For this reason, modelling and predicting turbidity are currently difficult tasks.

1.2. Turbidity: a proxy of pollution?

Regarding, the exogenous turbidity generation process, it appears that depending on the land use of the
alimentation basin, the surface water can be charged in organic particles (fecal bacteria, organic matter) or
chemical compounds (nitrate, phytosanitary products). Two paths can promote pollution transport: suspended
matter or dissolved matter. Regarding suspended matter, Dussart-Baptista, L. & al. (2003) proved the relation
between turbidity and bacterial contamination; Pronk, M. & al. (2007) showed that bacteria (E. colie) have a
greater chance to be associated with small particles (0.9 um to 2 um) of matter; Mahler, B. J. & al. (2000) showed
that the percentage of bacteria fixed in the suspended matter can vary between 50% (during dry season) and 100%
(during wet season). Consequently, turbidity is usually considered as a proxy of micro-bacterial contamination
(Auckenthaler, A. & al. 2002; Nebbache, S. L. M. A. & al. 1997; Ryan, M. & Meiman, J. 1996). Nevertheless, it
must be underlined that the absence of turbidity is not an indicator of micro-bacterial absence. Considering
dissolved matter, as it generally not modifies the turbidity, it is difficult to establish a link between both variables.

Due to the non-linearity of the processes generating turbidity, and the lack of accurate physical description of
the involved phenomena, physical modelling is not frequently used to model turbidity. To estimate this quantity,
the use of rainfall/runoff model is chosen for example in the study of Beaudeau, P. & al. (2001). However, we can
highlight the works of Wicks, J. M. & Bathurst, J. C. (1996) and Kothyari, U. C. & al. (1997) focused on sediment
transport and soil erosion that physically models the turbidity for small basins (0.06 km? for the first study and
92.5 km? maximum for the second study). Alternatively, as the significant physical information is difficult to
measure in situ, it appears interesting to investigate other approaches based on a different paradigm: statistical
modelling.

Statistical models exploit input-output information included in the database. Because they are not constrained
to represent the exact physical relation, statistical models can address various global relations: velocity/turbidity,
discharge/turbidity or even “hydrologic state”/turbidity. The most frequent approach consists in modelling the
turbidity thanks to the discharge or the velocity of water (Towler, E. & al. (2010), Rajaee, T. & al. (2009), Kisi,
O. & al. (2012) and Houria, B. & al. (2014)) investigated the flow-rate/turbidity relation. Alternatively, water
quality variables as temperature, conductivity, pH, concentration of ammonium, chlorophyll-a concentration and
dissolve oxygen can be used (Mulia, I. E. & al. (2013), Nieto, P. G. & al. (2014) and Iglesias, C. & al. (2014)).
Predicting turbidity threshold overtaking was also done using the hydrologic state of the system, represented by 4
classes (“very dry”, “dry”, “wet” and “very wet” periods) by Mulia, I. E. & al. 2013), Towler, E. & al. (2010).
The distribution of probability can be established (Tramblay, Y. & al. 2007). It appears that the rainfall-turbidity
relation is rarely studied, (Beaudeau, P. & al. 2001 and Towler, E. & al. 2010) while rain is the triggering element
of the turbidity. This is due to the complexity of the rainfall-runoff relation.

1.3. Machine learning for turbidity and water quality forecasting

Machine learning refers to a set of technics that uses databases to design a black-box model, generally
nonlinear and implementing an auto-calibration process. Neural networks, genetic algorithms fuzzy logic, ...
belong to this discipline. Thanks to the flexibility of these models, a great diversity of approaches can be proposed.
Synthetically, it was shown that nonlinear models work better than linear ones (Beaudeau, P. & al. 2001). Various
technics were used: association of a conceptual runoff model with a neural networks model to predict turbidity,
and compare the result with a linear ARMAX model (Auto-Regressive Moving-Average with eXogenous Inputs):
(Beaudeau, P. & al. 2001); multilayer perceptron whose training and models optimization was done by genetic
algorithms: (Mulia, I. E. & al. 2013); neural network and Particule Swarm Optimization Houria, B. & al. (2014);
hybrid Particle Swarm Optimization and Support Vector Machines Garcia (Nieto, P. G. & al. 2014); Adaptative
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Neuro-Fuzzy Interference System (ANFIS), Artificial Neural Networks, Support Vector Machine and Genetic
Expression Programming (Kisi, O. & al. 2012); Neuro-fuzzy (NF) multi linear regression (Rajaee, T. & al. 2009).

Regarding the input and output variables, a great diversity is also observed: rainfall, turbidity, chlorophylle-a
concentration, conductivity, ammonium concentration, dissolved oxygen, pH, water level in rivers, piezometry in
pitches, flow rate associated with suspend matter concentration rating curve. Originally, Iglesias, C. & al. (2014)
used so called “synergetic variables” by coupling variables (e.g. temperature multiplicated with discharge); Nieto,
P. G. & al. (2014) designed various models depending on wet state of the basin. Considering output variables, one
can denote turbidity, chlorophylle-a concentration, suspend matter concentration.

Time steps can be short (15 minute, hours), or larger to take profit on regularization effects (day, month) and
lead times evolve consequently (e.g. 12 hours lead time for hourly sampled database).

Unhopefully it appears that in several studies the database is not sufficient to be able to catch the complexity
of the studied relation; for example 3 months, or one year of data. Similarly, the quality criteria are not always
standard, thus preventing to make a comparison of efficiency. One can nevertheless cite the work of Rajaee, T., &
al. (2009) who obtained R? (Nash criterion) between 0.7 and 0.23 to predict suspended sediment; Nieto, P. G. &
al. (2014), Iglesias, C. & al. (2014) and Kisi, O., & al. (2012) obtained better results at a longer time step (day)
with R? near 0.9. Nevertheless models are not always accurately described, it is thus difficult to evaluate if the
model has a real added value (depending if it is feed-forward or recurrent; see section 3.3).

1.4. Organization of the paper

In the presented context, the paper is organized as following: the second part describes the site of interest: the
Yport Pumping well, its situation and the related database. The third section addresses technics of modeling using
neural networks, and the designed models: the recurrent and feed-forward options as well as the two-branches and
one branch multilayer perceptron. After the general presentation of all designed models in section 4, results are
presented in part 5 and discussion is proposed in part 6. Then the conclusion can consider an operational utilization
of the proposed work.

2. Yport pumping well study site

2.1. The Seine Maritime Regional context

The Yport basin is localized in Normandie in the Pays de Caux at the west of the Seine Maritime department.
The yearly mean temperature of this region is between 10°C and 12°C. The yearly mean rainfall is between 600
mm and 1100 mm and the high rainfall period is between October and May. This region is under the influence of
continental and oceanic rainfalls. Yport pumping well takes water in the chalk aquifer situated at the West part of
the Paris Basin. This chalk formation is composed of five levels (Laignel, B., 1997): the Campanian (30 to 40 m
thick), the Santonian (30 m to more than 60 m thick), the Coniacien (20 m to more than 60 m thick), the Senonian
(120 m to 160 m thick), the Turonian (70 m, to 90 m thick) and the mean and superior Cenomanian (30 mto 35 m
thick). The bottom of this formation is composed of the Cenomanian which is an impermeable formation composed
of both gloconous sand and the Albian composed of grey clay. The superficial formation is composed of 3
formations: the sand and sandy-clay deposit, generally localized in collapsed rift or karst pocket (Laignel, B. 2003;
Hauchard, E. & Laignel, B. 2008), Plio-quaternary flint clay coming from chalk dissolution, quaternary loess and
alluvium. These different formations are affected by structural deformation and accidents.

One can note two structural accidents: a major fault whose direction is N150°-160° and N120°-130° usually
called “Armorican direction” (Fig. 1; faults F1, Fs, Fg and F7) and a secondary network of faults with a N30°-N50°
variscan directions (Fig. 1; faults F3 and F10) (Hauchard, E. & Laignel, B. 2008).
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Figure 1 : Structural schematic drawing of North-West part of the Paris basin (Hauchard, E. & al. 2002).
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2.2. Yport pumping well
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In this context, the Yport pumping well is exploited by the Communauté d’Agglomération Havraise (CODAH)
to supply the Le Havre inhabitants. The implementation of the Yport water station was motivated by the
observation of the Yport Fountain localized on the tidal zone of Yport beach. With a flow rate estimation of its
outlet spring, of 1,5 m%s (Hole, J. P. & Roux, J. C. 1978) and 2.8 m%/s (Gaillard, T. & al. 2012), the alimentation
basin of the Yport Spring appears as a good candidate for drinking water exploitation. The Yport pumping well
was thus implanted in 1994 leading directly in a major karst drain. Due to the karst nature of the aquifer, whose
area of the topographic part is only 18 km? (Gaillard, T. & al. 2012), several estimations of the alimentation basin
area were proposed: Using a piezometric map made by the BRGM in 2011, the alimentation basin was extended
to 225 km?2, Complemented by the analysis of numerous tracer tests realized from 1974 to 2012, the area was re-
estimated to 140 km?. Finally, in 2012, the SAFEGE (2012) report delimited the alimentation basin area at 320

km? (Fig. 2).
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Figure 2: Yport alimentation basin and rain gauges localizations
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At Yport Plant, turbidity is measured with a nephelometer (which analyses the light scattered at 90° by the
suspended particles). The nephelometer is considered as well calibrated, thus the estimation of uncertainty is the
one given by the manufacturer: 2% for turbidity between 0 NTU and 40 NTU and 5% for turbidity superior to 40
NTU. Regarding the production process, when turbidity exceeds the threshold of 100 NTU it is necessary to make
water longer decanting. This diminishes the output flow of 20% to 30%. Being able to anticipate the 100 NTU
threshold thus would allow to anticipate by: (i) stock more water, (ii) assess the quality of treatment chain. Two
goals will be thus addressed in this study: prediction of turbidity peaks, and 100 NTU threshold surpassing. The
necessary anticipation time should be at least 12 hours lead-time, or, if possible 24 hours lead-time.

2.3. Database

2.3.1. Database analysis

Thanks to the database provided by the CODAH, the selection of measurement locations was done taking into
account the basin boundaries. The database contains the following information:

- Rainfalls measurements recorded by 11 rain gauges since 2009 to 2015 with an hourly time step,

- Turbidity, also with hourly time step, since 2009 to 2015. The turbidity was measured at the input of
the drinking water station, not in the karst drain. Thus, when the pumping is not active the measured
turbidity is not the actual turbidity in the Kkarst, but corresponds to the decantation of the water
contained in the tank. This point is important to be considered in discussion.

After the pre-treatment of these data, the process of rain gauges selection was done using cross correlation
(Mangin, A. 1975) using the equations 1.

B l z:]_k(xf - Y)(yf—k - V)
n

g o
X

C

k

Y (€
Where K is the offset, c, the correlation coefficient, x and y the data, respectively x and ythe mean of
data, ox and oy the standard deviation of both datasets and n the number of considered samples.
It must be noticed that the cross correlation calculation only provides information about the linear relation
linking the studied variables (a simple product is done between them). Thus because the behavior of the rainfall-
turbidity relation is highly nonlinear, the information obtained by this way is not fully representative of the actual

111




Chapitre 5 : Prévision de la turbidité par réseaux de neurones 12h et 24h a I’avance

relation. Nevertheless it was shown that the result of the cross correlation could be useful to initialize the process
of neural network design (Kong-A-Siou, L. 2011). Cross correlation calculations between the turbidity and 11
available rain gauge rainfalls were made. Mangin, A. (1981) defined a correlation threshold of 0.2, which indicates,
for his study site, the delay for which the studied variables were statistically dependent (cross-correlation higher
than 0.2) and for which the variables were statistically independent (variable with a cross-correlation lower than
0.2). Thanks to this threshold, the “memory effect” which indicates the duration for which a variable influences
another variable can be estimated. Moreover, the maximum of the correlation is interpreted as the “response time”
between the maximum of rainfalls and the maximum of turbidity. Cross correlations were calculated between each
rain gauge measurements and the turbidity at Yport. Both response times and memory effects were extracted for
each cross-correlogramm and are presented in Table 1. Assuming that the 0.2 threshold can be apply to our case
study, 6 rain gauges were selected.

The selected rain gauges for this study are thus; Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville,
Mannevillette and Etainhus, they are localized in Fig. 2. For these 6 rain gauges, the memory effect is near to 37
hours excepted for Mannevillette, which has a memory effect about 30h. One can note that the amplitude of the
maxima of cross-correlographs are very low, showing a very complicated relation, also difficult to identify. It must
be noticed that the Mannevillette rain gauge is not localized in the basin. Due to its costal localization, we supposed
that it could be useful to represent the costal precipitations.

Table 1: Correlation coefficients for cross correlation of rainfalls and Yport turbidity.

Rain gauges Maximum of  Response time
correlograph (hours)

Froberville 0.19 37
Annouville 0.20 35
Goderville 0.25 37
Anglesqueville 0.19 37
Gonneville 0.15 40
Mannevillette 0.21 30
Octeville 0.14 30
Etainhus 0.19 37
St Romain 0.17 38
St Nicolas 0.11 30
Le Havre 0.14 40

Unhopefully, after the rain gauge selection, and due to lacuna in the rainfall data, it was not possible to design
a continuous model. We thus proceeded to the selection of representative events.

2.3.2. Event selection

The selection of events was done thanks to the mean of the 6 rain gauges data. An event was selected if the
cumulative mean rainfall reaches more than 3.5 mm in a sliding time-window of 24h. Following this method, 22
events were selected: 12 events without turbidity peak and 10 events with turbidity peak (Table 2). We consider
that an event presents a turbidity peak when the maximum of the turbidity reaches 50 NTU. Selecting events thanks
to the rainfall amount is better than selection them using only turbidity peaks because in this case, the model can
distinguish the two configurations: (i) a rainfall event brings a turbidity peak, and (ii) a rainfall event doesn't bring
any turbidity peak.
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Table 2: Simple statistics of events in the database.

Events without turbidity peak Events with turbidity peak(s)
Duration Turbidity (NTU) Rain (mm) Duration Turbidity Rain (mm)
Event (hours) : Event (hours) (NTU) :
Max Min Cumul Max Min Cumul

1 288 7 1 15.9 2 624 302 154 413
4 384 10 0.9 14.1 3 1008 135 0 26.7
5 336 8 15 175 6 720 245 15 42.0
8 360 27 1 225 7 744 85 0.1 19.2
9 384 9 1.0 20.2 10 576 256 0.9 24.9
12 456 12 0.8 28.7 11 744 308 0.9 54.8
13 576 13 0.9 30.8 16 648 405 0.8 53.8
14 384 14 0.9 23.3 17 744 157 0.5 50.7
15 600 15 0.9 31.7 18 744 87 2.2 42.8
19 504 19 15 30.3 22 623 53 0.8 442
20 576 20 0.9 40.8

21 600 48 0.9 48.5

2.3.3 Split of the database for Neural Network modelling

When designing a model using a neural network, it is necessary to split the database in several subsets: training
set, stop set (usually called validation set) and test set. The role of each set will be explained in section 3.5.
Depending on the test set, each model design stage has its own splitting and consequently a different database and
a different resulting model.

3. Neural network modelling

Schematically, neural networks used in this study are based on the multilayer perceptron, which is composed
of several neurons organized in layers. A neuron is a mathematical operator applying a transformation of its input
towards its output. The architecture of the model is defined by (i) the number of intermediate layers (called hidden
layers), and (ii) the number of inputs and the number of neurons in each layers. The complexity of the model is
usually associated to the number of free parameters of the models; it is thus mathematically deduced from the
previous numbers (Kong-A-Siou, L. & al. 2014).

3.1. Multilayer perceptron

The most used neural network in hydrological modelling is the multilayer perceptron. It has two fundamental
properties: (i) the universal approximation (Hornik, K. & al. 1989) and (ii) the parsimony (Barron, A.R. 1993).
The universal approximation implies that the model is able to identify every non-linear differentiable function, and
that the accuracy of the identification depends on the number of hidden neurons (neurons in the hidden layers).
The output of the model depending linearly from the parameters, the parsimony property implies that the model
needs less parameters than others statistical models, whose output depends linearly from the parameters. The Fig.
3 presents a multilayer perceptron with one hidden layer of h hidden neurons and one output neuron. In the present
study, the hidden layer is composed of nonlinear neurons using a sigmoidal function (arctg(.)). The output neuron
is a linear one, calculating thus a simple weighted sum of his inputs. As this model is very famous, it is no longer
detailed herein; for more information on multilayer perceptron, the reader can refer to (Dreyfus, G. 2005), or to
(Kong-A-Siou, L., & al. 2011). The model represented in Figure is fed by a set of exogenous variables, in this
study: rainfalls (uy), evapotranspiration (ue) and observed turbidity (yo). The model delivers, as output, the
estimated variable of interest (y*), k is the discrete time step.
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Figure 3: Schematic representation of the multilayer perceptron based UA (Universal Approximator).
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3.2. Two-branches model

Based on the multilayer perceptron, a specific model has been designed previously, aiming to better represent
the role of evapotranspiration on the water circulating on the basin or inside the hydrological basin (Johannet, A.
& al. 2008). In this conceptual hypothesis, evapotranspiration is seen as a removal of an amount of water from the
rainfall-runoff transformation. This behaviour is implemented in the model using two branches: the main branch
implements the rainfall-runoff relation (inputs are rainfalls and output is the runoff); a second branch is fed by the
evapotranspiration and is connected to layer that is supposed implementing the storage of water in the aquifer. On
the same way, in the case of rainfall-turbidity relation, the postulated process is divided in two branches: as
illustrated in Fig. 4, the rainfall-turbidity relation is modelled by the main (upper) branch; it is a fast process forced
by recent rainfall; while the evapotranspiration behaviour is represented in the lower branch: it is a slow process
influenced by long-term passed rainfalls. The two-branches model is thus designed in order to differentiate both
processes by the architecture itself and to help identifying the processes operating at different time-scale. The
acronym UA refers the multilayer perceptron used as Universal Approximator: in place of UA-boxes of the bloc-
diagram, a MLP-based UA is used based on Fig. 3 model.

Turbidity/rainfall relation

Rainfall UA-box / UA-box > Turbidity

Gauss
function

UA-box

Evapotranspiration

Figure 4: Postulated two-branches model bloc diagram using Universal Approximator (UA) blocs.

114




Chapitre 5 : Prévision de la turbidité par réseaux de neurones 12h et 24h a I’avance

Finally both branches are connected together in a nonlinear way aiming to represent the complex action of the
evapotranspiration. The full representation of the two-branches model is presented in Fig. 5.

Figure 5: Schematic representation of the two-branches model based on UA multilayer perceptron.

Variables Hidden layers

I Qutput neuron

First branch

Second branch y

k-1 k-1
y or yo

k-r kr
y or Y,

3.3. Feed forward and recurrent neural network

As the behaviour of the rainfall-turbidity relation is dynamic, it is important to take into account the
information about the state of the basin. This can usually be done using two kinds of models: feed-forward and
recurrent models (Nerrand O. & al. 1993, Artigue, G. & al. 2012).

3.3.1. Feed-forward neural network

The feed-forward (Fig. 6) model is a multilayer perceptron fed by only exogenous inputs. Specifically, added
to exogenous variables (rainfall, temperature, evapotranspiration...), this model receives variables of the measured
output, here the turbidity, at previous time steps (k-1, ...k-r), if the instant k is the current time step. In automatic
control, this information can be considered as providing the "state" of the system (position (k), speed (k and k-1),
acceleration (k, k-1 and k-2)). The feed-forward model can mathematically be explained as:

k—m+1

yk(uk,w):gw(y:‘l,__.,yf",uk,_..,u ,W), (2)

where y is the estimated turbidity, g, Is the non-linear function implemented by the neural network, k is the
discrete time step, y¥, is the measured (or observed) turbidity, u¥ is the vector of exogenous variables (rainfalls
(ur), evapotranspiration (ue), etc), r is the order of the model, m is the width of the sliding time window of

exogenous variables (usually various m are chosen for each variable during the model design), w is the matrix of
parameters.
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Figure 6: Schematic representation of the standard feed-forward multilayer perceptron.
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3.3.2. Recurrent neural network

When output measurements are corrupted by noise, it is well known that the best model is the recurrent model
(Fig. 7): the estimated output is feedback towards the input at previous times steps (Nerrand O. & al. 1993). The
advantage of this alternative is that it takes better into account the dynamics of the system. Nevertheless, in
hydrology it is generally less effective for predicting the future as illustrated by (Artigue, G. & al. 2012), because
of the presence of high noise and uncertainty on input variables that affect also the calculation of the output.

With the same notations, the recurrent model can be stated mathematically as:

YU W) = g e YO UL U™ W) (3)

Figure 7: Schematic representation of a recurrent multilayer perceptron.
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3.4. Training and Bias-variance trade-off

Neural networks are statistical models that are designed in relation to a database. Contrarily to other models
implementing a behavioural law, whose parameters are adjusted during a calibration stage; neural networks need
to adjust simultaneously the “law” to implement and the parameters of this “law”. To this end they need: (i) more
parameters to adjust, and (ii) a careful design in order to identify the right behavioural law underlined by/in the
data. This is done during the training stage where the parameters are iteratively calculated using, usually, a gradient
descent aiming to minimize a mean squared error (the training error). In this study the Levenberg-Marquardt
training rule was chosen (Levenberg, K. 1944 and Marquardt, D. W. 1963). Moreover the quality of the obtained
model after training is evaluated on a “test set” that ideally represents an archetypal situation. For example if the
model is dedicated to flash flooding, it must be evaluated on the most important and rapid flood of the database;
for droughts, it must be evaluated on the more intense drought, etc. The model’s ability to be efficient on the test
set is called generalization.

In 1992, (Geman, S. & al. 1992) formalized “the bias-variance trade-off” that is the major trap of machine
learning. It expresses the idea that the training error is not representative of the generalization error because the
efficiency of the training algorithm makes the model specific to the training set. This specialization of the model
over the training set is called overtraining. Overtraining is exacerbated by large errors and uncertainties in field
measurements; the model then learns the specific realization of the noise in the training set. The bias-variance
trade-off is characterized by the promoting of the bias at the expense of the variance and vice versa. The bias and
the variance have an inverse variation. The bias decreases with the increase in the number of parameters in the
model. This variation can be explained by the better adjustment of the model with higher number of parameter.
The variance is influenced by the complexity of the model and higher is the complexity, higher is the sensitivity
of the model to the signal particularity and noise. The bias/variance dilemma can be described as the research of
equilibrium between bias and variance. This equilibrium is defined as the minimum of the bias and variance sum
beyond which the model is considered as overfitted. The trap of bias-variance can be avoided using regularization
methods, particularly cross-validation and early stopping.

3.5. Regularization methods

To avoid overfitting and increase robustness of the models, three regularization methods can be used: cross
validation, early stopping, and ensemble models.

3.5.1. Early stopping

Early stopping prevents the model from overtraining (Stone, M. 1974). It necessitates that a stop set is set
apart from the database. The training procedure is stopped thanks to the stop set (usually improperly called
validation set in the literature), and the model quality is measured on the remaining part of the database: the test
set, which is separate from the both previous sets. The choice of the stop set is crucial as it influences the model
in a very important way. For this reason we proposed in (Toukourou, M. & al. 2011) to choose the stop set, for
each model, in taking the set having the best score when used in test set. This choice guarantees that there is a
strong coherence between the training set and the stop set.

3.5.2. Cross validation

The goal of the cross validation (Stone, M. 1974) is to diminish the variance. To this end, the training set is
divided in K subsets. A subset can be a year or a flood event. The model is trained using the K-1 remaining subsets
and a quality criterion is calculated on the remaining set which is then considered as a validation set. Each subset
becomes a validation set, each times its turn and the training is done on the remaining database. At the end of the
procedure, the qualities score (S) is calculated thanks to the error calculated for each set (Si):

S = VI (S)? @
Depending on the goal of the model, different scores can be defined used various quality criteria (Si(.)).

By calculating the cross-validation score for several parameters initializations and model architectures
(number of hidden neurons, input window widths), one can select the model with the smallest generalization error
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(Dreyfus, G. & al. 2008, Kong-A-Siou, L. 2011). By this way, the variance (of the bias variance tradeoff) is
minimized.

3.5.3. Ensemble models

Darras, T. & al, (2014) showed that sometimes the cross-validation was unable to select an efficient model
because the random initialization of the model has a predominant effect. In order to overcome this problem Darras,
T. &al, (2014) proposed to build an ensemble model and to calculate, at each time step, the output as:

Yy = Median, (y)) (5)
where y‘h‘,| is the output of the ensemble model at the time-step k, yik is the output of one model inside the

ensemble at time-step k, and Medianx represents the median calculated on the outputs of a set of X models. The
number of models in the ensemble must be chosen depending the application.

In the present work, after a study following the method of (Darras, T. & al, 2014), 10 models were generated
in the ensemble, differing only by their parameters initialisation; also the considered output of the ensemble, is not
the Medianyo, but the Maximumao:

Yy = Maximum, (y;)
with the same notation as previously.

3.6. Model optimization

The optimization of the model is made thanks to the cross-validation method operating on the output of the
ensemble model (see eq. 5). This adjustment is proceed by adjusting hyperparameters using cross-validation:
- The window widths of the different (exogenous) input variables: m in equations 2 and 3.
- The order of the model, corresponding to the window width of the estimated (or observed if the
model is non-recurrent) targeted variable (output variable), for previous time steps, applied at the
input of the model: r in equations 2 and 3.
- The number of neurons in the hidden layers: n,
Also, the resulting model could depend on several supplementary choices:
- The random initialization of the model: this effect is overcome using the ensemble model
- The number of training iterations: this choice is made automatically thanks to early stopping.
- Asanexample, the Fig. 8 shows the evolution of the cross validation score (S) versus the number of
hidden neurons (np).
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Figure 8: Example of evolution of the cross validation score versus the number of hidden neurons (feed forward multilayer
perceptron) in this case, the chosen number of neurons (ny) in the hidden layer is 5.
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3.7. Quality criterion

It is important to evaluate the quality of models using impartial criteria. As two goals of modelling are
investigated in this work: peak prediction, and threshold overtaking, 2 kinds of criteria will be used, they are
presented hereafter.

3.7.1. Nash criterion

The Nash criterion is often used in hydrology (Nash, J.E. & Sutcliffe, J.V. 1970); it corresponds to the R2
determination coefficient that expresses the ratio between the simulated variance and the observed variance:

3O v
> OE-Ty

R=1-
(6)

where:

y('j is the observed value at the time k,

yk is the simulated value at the time k

n is the number of samples in the considered set,

yg is the average of the observed values in the considered set.

This criterion has to be close to one, which means that the predicted values are equal to observed values.
Generally speaking, for flash responses, where an event modelling is requested, a Nash criterion value superior to
0.8 is considered as a good value. Nevertheless, as the quality of the prediction concerns specifically the peak,
other criteria more sensitive to the quality of peak prediction were added.
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3.7.2. The peak percentage (Pp)

The peak percentage (Pp) was introduced by Artigue, G. & al. (2012), it provides the information about the
quality of the peak value estimation. The Pp is estimated thanks to the following expression:
_ Max(y)
F Max(y,) ’ @)
Then, if Max(yo)> Max(y), the ratio is <1; in the contrary the ration is >1. A value lower than one indicate thus
that the estimated peak value is lower than the observed one.

3.7.3. The peak delay (Pp)

The lag: this value indicates the time delay between observed and measured peaks. It will be written in time
step, that is to say in this study in hours. If this value is positive, the prediction is late. If it is negative, the prediction
is in advance (Fig. 9).

— |,Max max
P =k™ -k @®
Figure 9: Representation of the Pp and P, criteria. Dash line for observed peak, and dot line for predicted peak.
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3.7.4. Errors in threshold detection

Regarding the second kind of information useful for operational needs: the threshold overtaking, we proposed
to detect the number of errors in warning: false positive and false negative. We can thus introduce 4 new criteria:

- False positive: Fy is equal to 1 if the prediction proposes a threshold overtaking while it is absent

- False negative: F is equal to 1 if the prediction has no threshold overtaking while this threshold is surpassed

- Delay in rising: D, represents the delay between the actual threshold overtaking and the predicted one.

- Delay in decreasing: Dq represents the delay between the actual threshold crossing during decreasing and the
predicted one.

Of course, when an event of rainfall don't lead to a measured turbidity peak, the previous criteria can't be
calculated.
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4. Overview of the designed models

As the behaviour to model using neural networks is supposed to be highly nonlinear, various trials of
modelling strategies were done. Synthetically one has to choose the time-step of the signals and the representation
of rainfall. This was done, step by step, in modifying only one "option™ between the following: (i) time-step, (ii)
mean rainfall/spatialized rainfalls. Thanks to operational needs (section 2.2), two prediction horizons were
targeted: 12 hours lead-time and 24 hours lead-time. It must be noticed that results of the models designed at 1
hour time-step and 12 h-lead time have been described already in a conference paper (Savary, M. & al. 2017);
investigations are extended in the present paper to 6 hours time-step and 24 hours lead-time. This added work
allows to achieve the design of the models and to strengthen the proposed conclusions. Also, illustrations are
proposed on different event: event 11 in the present paper, event 2 in (Savary, M. & al. 2017).

Designed architectures using cross validation are synthetized in Table 3. For each model, 2 goals will be
presented hereafter: "turbidity prediction” and "100 NTU threshold overtaking”. The latter is important to
operational needs as seen in section 2.2.

In order to be able to discuss the performances of models regarding the bias-variance trade-off (section 3.4),
the complexity of each model is provided by the number of free parameters for each model. Indeed an
augmentation of the number of parameters automatically increases the complexity of the model and thus makes
the model more sensitive to overfitting. For each condition, the both models: multilayer perceptron (MLP) and
two-branches MLP were designed; for each model the two possibilities (recurrent or feed-forward) were also
investigated.

All these possibilities lead designing 32 models: 8x2x2=32 models, the following section aims to present them
and their properties. This represents a huge quantity of information; nevertheless, as this work is one of the first
works addressing straightforwardly the rainfall-turbidity modelling, we estimated that it could be interesting to
present them quite exhaustively.

e This presentation will allow deducing rules regarding operational or research goals:

e Isituseful to increase the time-step in order to decrease the complexity of the model?

o Does the rise of time-step allow extending the lead-time?

e Is the non-recurrent model less complex than the equivalent recurrent model?

o Does the spatialized rains provide significant advantage balancing the rise in complexity?

Table 3: Designed models. For each investigated configuration, 4 models were designed: recurrent/feed-forward and simple MLP/
two-branches models

Sampling 12 hours lead-time 24 hours lead-time
Rainfall data Mean rainfall Spatialized rainfalls Mean rainfall Spatialized rainfalls
One hour time-step X X X X
Six hours time-step X X X X

For each model, the evapotranspiration was applied using a very simple expression as suggested by Oudin, L.
& al. (2005a) and Oudin, L. & al. (2005b), who tested 27 different potential evapotranspiration estimations with
4 lumped models on 308 catchments in France, Australia and the United States. Their conclusion was that a very
simple evapotranspiration model was as efficient as Penman-Monteith evapotranspiration in rainfall-runoff
modelling applications. Moreover lumped rainfall-runoff models can be improved by using simpler
evapotranspiration estimations. Contrarily to (Oudin, L. & al. 2005a,b) the present work is not addressing rainfall-
runoff modelling, nevertheless, as turbidity may come from surface rivers (exogenous origin), it is logical to follow
the recommendations of Oudin, L. & al. 2005a,b. The chosen evapotranspiration is thus a Gaussian curve centred
at the end of June. This kind of evapotranspiration was found efficient to model rainfall-runoff on a karst aquifer
by (Kong-A-Siou, & al. 2014).

Cross-validation was used to define the window widths of input variables (e.g. m in eq. 1); regarding rainfall:
displayed window widths in section 5 include the future rainfalls over a window equal to the lead-time. For
example, a future window width equal to 12 (12 h lead-time) and a past window width of 10 h (rain past history
of 10h) lead to a total window width of 22 time-steps.
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5. Results

The database contains 22 rainfalls events whose only 10 events triggering a turbidity peak (turbidity>40 NTU),
a kind of cross-test was performed in order to assess the quality of prediction on each event. During the simulations,
it appeared that there was never a false turbidity peak, predicted for an event without measured turbidity peak
(listed in Table 2). In the following, the test results are thus presented only on all events of turbidity of the database.

Let us recall that in the following, for each model, an ensemble is built as explained in section 3.5.1. The
considered output is the Maximumjo at each time step, in order to not miss any turbidity event, and because usually
the output underestimated the measured value. Thus Nash criteria, P, and Pgq, are calculated thanks to the
Maximumso (see eq. 5) of the ensemble model.

Uncertainty coming from the models themselves is not skilfully defined, but simply visualized in the
hydrographs as proposed by (Kong-A-Siou, L & al, 2015). It is shown in addition to the turbidigraph by a grey
band defined between the second highest value of the ensemble and the second lowest value. This uncertainty
corresponds to the variability induced by the initialization of the parameters, except the outliers.

On the following figures, readers will see some information: (i) the mean rainfall, (ii) the uncertainty as
defined previously, (iii) the Medianio of the ensemble. To not add confusion, the output is not represented but is
very close to the maximum of the grey band of uncertainty. Figures allow estimating the dynamics of the
turbidigraph for one event while Table 4 to Table 27 will present the quality criteria calculated for each event and
synthetized on the database. The event 2 was chosen because it is both intense and with double peak. Predicting
this kind of event is crucial and difficult.

5.1. One-hour time-step and 12-hours lead-time models
5.1.1. Mean rainfall

Four architectures were designed using signals sampled at one-hour time-step, 12-hours lead-time and mean
rainfall. They are summarized in the Table 4 and an illustration is provided in Fig 10.

Table 4: Synthesis of the selected architectures for one-hour time-step, 12-hours lead-time and mean rainfalls

] MLP Two branches
Architecture
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 10 15
Hidden layers ~ Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 5 5 10 15
Rainfall 50 30 50 50
Input windows Evapotranspiration 3 3 3 3
Order 1 1 10 1
Number of parameters 281 181 745 1265

It appears first that the complexity of models is very different from one model to another. The perceptron
models are always more parsimonious than the two-branches models; this is inherent to the architecture, as the
MLP architecture is simpler. Also two-branches models implement a more sophisticated relation for the role of
evapotranspiration. The two-branches feed-forward model has a higher order than the three other models; this
suggests that the dynamics of the process is better represented using this architecture. The multilayer perceptron
recurrent model is the model that needs the smallest rainfall window width. Maybe this should be an indicator that
this model doesn't manage very well the complexity of the rainfall-turbidity relation. These suggestions are
coherent with the performance criteria presented in Table 5: the two-branches feed-forward model has the slower
delay and the multilayer perceptron recurrent model has the worse peak prediction (regarding the median).
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Turbidity peak prediction

Regarding the peak of turbidity prediction (more simply called hereafter "peak prediction™), the quality of the
predicted peaks is estimated using the Pp and Pp (presented in section 3.7). Table 5 presents the obtained quality
criteria for each event in cross-test situation. Each line presents the scores obtained for a specific event in cross
test. The two last lines sum up the performances by calculating the median and the mean for all the events. Looking
at the difference between the median and the mean, it appears first that, satisfactorily, the forecasting behaviour is
quite stable on the whole test database. Moreover, the median score reveals that the two branches feed-forward
model seems to be the best model: its median for the peak percentage presents an overestimation of only 6% while
the median delay is only 4h.

Let us recall that the stop set is not always the same for each event in test. This is because the stop set is chosen
as being the best event in prediction when performing the cross validation (see section 3.5.1).

Table 5: Quality criteria for one-hour time-step, 12-hours lead-time and mean rainfalls. For each event, the best criterion is
underlined. Results of events without turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their

predictions.
MLP Two-branches
Event Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Pp Pd (h) Pp Pa (h) Pp Pad () Pp Pad ()
T2 81 19 40 21 80 4 38 18
Ts 109 4 71 3 113 4 61 15
Te 93 14 70 10 217 8 80 10
T7 83 14 75 3 Stop set 75 2
Tao 50 14 Stop set 86 7 41 4
Tu 59 8 26 3 80 15 28 10
Tie 66 14 44 10 106 2 Stop set
Tz Stop set 50 9 106 5 88 101
Tas 90 1 80 0 98 2 153 3
T22 169 4 149 6 144 3 152 14
Median 83 14 70 6 106 4 75 10
Mean 89 10 67 7 114 6 80 20

Threshold overtaking

Regarding the application of the previously presented models to threshold overtaking, the 100 NTU threshold
was chosen for operational needs (see section 2.2). Table 6 presents the quality criteria obtained with the previously
presented models. These criteria are different from the criteria used in the Table 5, they were presented in section
3.7.4. Following these quality criteria, the feed-forward multilayer perceptron is now the best model. Nevertheless
it can be noticed that no false negative is recorded. This is a very useful property of the models.
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Table 6: Quality criteria for one-hour time-step, 12-hours lead-time and mean rainfalls. Results of events without turbidity peaks

(see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Fp Fn dr(h) da(h)| Fp Fn dr(h) da(h)| Fp. Fn dr(h) da(h)| Fp Fn dr(h) da(h)
T2 0 0 6 8 0 0 6 -53 0 0 6 11 0 0 6 -76
Ts 1 0 7 4 0 0 0 -22 1 0 0 3 1 0 -11 -4
Te 0 0 -4 9 0 0 -4 4 0 0 -4 10 0 0 -5 6
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X
T1o 0 0 -9 11 Stop set 0 1 -2 10 0 0 -1 9
Tu 0 0 -15 -3/4] 0 2 X X 0 1 3 6 0 1 -17 31
Tie 0 0 1 12 0 0 6 -19 0 0 14 18 Stop set
Ti7 Stop set 0 3 X X 1 3 X X 0 3 X X
Tis 0 0 X X 1 0 X X 0 0 X X 0 0 X X
T2 0 0 X X 1 0 X X 1 0 X X 0 X X
Median
+F) 6-4 9IX 6|0 4]-22 5-3 10X 60 8-31
11% 0% 22% 55% 33% 55% 11% 44%
Mean 5-5 8X 40 4}-31 6-3 10X 6|0 8|-37
(+1)
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Figure 10: Turbidity forecasting with a lead-time of 12h, using one-hour time-step and mean rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron

model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.1.2. Spatialized rainfall

In this section, rainfalls are spatialized to take into account the spatial heterogeneity of rainfalls and the
possible higher intensities of rain. The information about rainfall is thus inputted to the models from 6 rain gauges
(Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville, Mannevillette and Etainhus), as presented in section 2.3.1.
Raingauges are localized in Fig. 2. Thanks to the procedure presented in section 3.6, four architectures were
designed; they are summarized in Table 7 and an illustration is provided in Fig. 11.

Table 7: Synthesis of the selected architectures for spatialized rainfalls, one-hour time-step and 12-hours lead-time models.

. MLP Two branches
Architecture
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 10 15
Hidden Layers  Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 5 5 10 15
Past Rainfall (*6) 38 18 38 38
. Futur Rainfall 12 12 12 12
Input window o
Evapotranspiration 3 3 3 3
Order 1 1 10 1
Number of parameters 1231 631 2645 3905

It appears that the complexity of the models have greatly increased due to the window width of the 6
raingauges. Actually models are very similar to the previous models using mean rainfalls, only rainfalls window
widths are different between both kinds of models. We will see in the next sections if the quality increased also.

Turbidity peak prediction

Regarding the peak prediction, Table 8, similarly to Table 5, presents the obtained quality criteria for each
event in cross-test situation.

Table 8: Quality criteria for one-hour time step, 12-hours lead-time models and spatialized rainfalls. For each event, the best
criterion is underlined. Results of events without turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in
their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
P P4 (h) Pp P4 (h) Pp Pa () Pp Pa (h)

T2 90 16 32 20 128 17 36 27

Ts 105 8 7 3 102 4 80 84

Te 117 11 46 12 174 11 56 13

T7 80.5 14 82 4 Stop set 62 8

Tao 73 14 Stop set 85 9 64 3

Tu 68 14 29 3 66 11 31 11

Tae 62 15 40 12 220 9 Stop set

Tar Stop set 49 11 95 7 61 8

Tis 115 14 83 69 135 10 93 13

T2 129 10 172 7 230 10 182 8

Median 95 13 68 15 137 20 74 19

Mean 95 12,9 68 15,7 137 9.8 74 194
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Looking at Table 8 and Table 5, it is easy to note that the peak prediction is not improved by the application
of spatialized rainfalls. Actually the quality criteria are deteriorated. The best model seems to be the Feed-forward
MLP; its peak is good but the delay very bad.

Threshold overtaking

Regarding the application of the previously presented models to threshold overtaking, quality criteria are
presented in Table 9. Contrarily to what happened previously, criteria are sometimes better and sometimes poorer.
Two models appeared as equivalent in quality: two-branches recurrent and feed-forward multilayer Perceptron.

Table 9: Quality criteria for spatialized rainfalls, one-hour time step and 12-hours lead-time models. Results of events without
turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent

Fvent Foo Fn de(h) da(h)| Fp Fn dr(h) da(h)| Fo Fn de(h) da(h)| Fp  Fn dr(h) da(h)
T2 0 0 -5 8 0 0 0 -88 0 0 -3 -8 0 0 -9 -32
Ts 1 0 4 -24 1 0 4 -24 0 0 6 -3 1 1 X X
Te 1 0 -1 -15 1 0 1 -15 0 0 4 -10 1 0 4 -9
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
Tio 0 0 3 17 Stop set 0 0 -4 -11 0 0 -3 17
T 0 2 X X 0 2 X X 0 0 O7-sept 1 0 1 X/-25 X/-20
Tie 0 0 -6 -19 0 0 -6 -19 0 0 -6 -13 Stop set

Ti7 Stop set 0 3 X X 0 2 13 -13 0 2 10 -8
Tis 0 0 X X 0 0 X X 1 0 X X 0 0 X X
T2 1 0 X X 1 0 X X 2 0 X X 1 0 X X
Median

(+-) 4]-5  13]-19 110  X|-22 7-4 111 710  17)-15
Mean |37 22% 414 13119 33% 55% 20 X|-37 33% 22% 8-4 110 33% 44% 70 17]17
(+1)
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Figure 11: Turbidity forecasts with a lead-time of 12h using one-hour time-step and spatialized rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron

model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.2. Six-hours time-step and 12-hours lead-time models

5.2.1. Mean rainfall

In this section the sampling time step is now equal to 6 hours in order to diminish the number of parameters,
i.e. the complexity of the model, to improve the generalization. The four selected architectures are summarized in
the Table 10 and an illustration is provided in Fig 12.

Table 10: Synthesis of the selected architectures for six-hours time-step, 12-hours lead-time and mean rainfalls.

Architecture MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 11 11
Hidden layers  Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 5 13 10 13
Rainfall 10 5 10 10
Input windows Evapotranspiration 3 3 3 3
Order 4 8 3 1
Number of parameters 96 235 366 477

First, compared to Table 4, one can note that the mean number of parameters has decreased of a factor 2.4.
The lengths of rainfall window widths are quite similar (in hours). For example, in Table 4 the length of input
window is 30 hours for the recurrent multilayer Perceptron and is 5*6=30 hours for the same model inTable 10,
this is not the case for the other inputs: order or ETP. Moreover, strangely, comparing Table 4 and Table 10, it
appears that the number of neurons is sometimes greater using 6-hours time-step, sometimes lower.

Peak prediction

Regarding the application of the previously presented models to peak prediction, Table 11 presents the quality
criteria. Comparing with Table 5, which presents same criteria obtained with the one-hour time-step models, it
appears that the anticipation of the models is worse. Indeed looking at the line presenting the median, the delays
are equal to 3 time-steps, i.e. 18 h versus 3 hours in case of one-hour time step.

For this application, resampling to 6-hours diminishes significantly the complexity, but decreases dramatically
the ability of anticipation as the median of delay on the peak prediction is 18h.
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Table 11: Obtained quality criteria for six-hours time-step, 12-hours lead-time and mean rainfalls. For each event, the best criterion
is underlined. Results of events without turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their

predictions.
MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Pp P4 (h) Pe Pa (h) Pe Pa () Pp Pa (h)
T2 68 18 41 24 148 24 39 18
Ts 96 18 78 12 111 12 68 18
Ts 117 18 71 12 243 18 81 24
T7 81 24 67 6 Stop set 75 12
Tao 60 24 Stop set 75 18 48 12
Tu 66 24 34 12 63 18 28 12
Tie 63 24 35 24 132 18 Stop set
Tar Stop set 44 12 122 12 54 12
Tas 91 24 83 42 92 12 75 30
T2 149 12 167 18 187 18 162 12
Median 88 18 69 18 130 18 70 18
Mean 88 204 69 18 130 16,8 70 16,8

Threshold overtaking

Regarding the application to threshold overtaking, Table 12 presents the quality criteria. In this case, the
comparison between Table 6 and Table 12 shows that the behaviours are quite similar. No advantage is thus taken
by resampling the data.

Table 12: Quality criteria for mean rainfalls, six-hours time-step and 12-hours lead-time models. Results of events without turbidity
peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent

Fvent Fo dr(h) dd(h) Fo dr(h) dd(h) Fo de(h) da(h) | Fo  Fn de(h) da(h)
T2 0 0 0 12 0 0 0 -36 0 0 18 0 0 0 -60
Ts 1 0 0 0 0 0 0 -24 0 0 0 1 0 6 -12
Ts 0 0 12 0 0 6 -12 0 6 6 0 0 12 6
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
Tio 0 0 6 18 Stop set 0 0 18 18 0 0 1 2
Tu 0 0 18/18 0/6 | O 1  X/18 X/-42] 0 0 12-juin 06-juin 0 2 X X
Tie 0 0 6 18 0 0 0 24 0 0 -6 18 Stop set

Tar Stop set 0 3 X X 0 2 18 18 0 2 30 6
Tis 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X
T2z 0 X X 0 0 X X 1 0 X X 0 0 X X
Median

+]) BIX  6|X 00 2418 6-6 12X 60 6|-36
Mean | 170 0% 9xX  9X 44% 20 2420 22% 9-6 11X 1% 44% 100 5|-36
(+1)

130




Chapitre 5 : Prévision de la turbidité par réseaux de neurones 12h et 24h a I’avance

a} 400 - _I|'|'I 'IIII I'I'I I lIII"l - n | I ""I""" 1 =r O
350 L2
= L4 =
2 300 4 =
Z 250 L6 E
2 200 -8 =
2 150 L 10 E
3 100 - 12 &
50 L 14
0 . eSS R |3
0 60 70 80 90
Time (6hours)
b) A% Ay e e A
350 L2
S 300 -4 =
[ £
Z 250 L6 E
£ 200 -8 =
2 150 10 E
5 100 L 12 &
50 - 14
0 . =0, 1g
0 80 90
400 - RIS B B B B B L - (] Ll L} - 0
- AR [N — "
—_ i H [ i
S 300 earey -4 F
= ! !
Z 250 ' : L6 E
] —
2 200 -8 =
= 150 A L 10 E
[ "
3 100 i - 12 &
50 s L 14
0 paaat A e e ememaatma el 16
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Time (6hours)
B I | e B LT L e O
350 L2
S 300 -4 =
[ £
Z 250 L6 E
2 200 -8 =
2 150 L 10 E
3 100 L 12 &
50 - 14
0 . s I '
0 80 90

Time (6hours)

Figure 12: Turbidity forecasts with a lead-time of 12h using one-hour time-step and mean rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron
model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.2.2. Spatialized rainfall

Using signals re-sampled to 6-hours time-steps, the four selected architectures are summarized in the Table
13. Comparison with the Table 10 shows that there is more neurons for the models fed by spatialized rainfalls; the
complexity (number of parameters) is thus greater, helped by the spatialization of rains that increased the number
of input variables. An illustration is provided in Fig 13.

Table 13: Synthesis of the selected architectures for six-hour time-step, 12-hours lead-time and spatialized rainfalls.

. MLP Two branches
Architecture
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 5 7
Hidden layers ~ Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 14 7 15 15
Past Rainfall (*6) 8 8 8 8
. Futur Rainfall 2 2
Input windows o
Evapotranspiration 10 3
Order 4 8
Number of parameters 925 442 425 527

Peak prediction

Regarding the application of the previously presented models to peak prediction, Table 14, similarly to Table
11, presents the obtained quality criteria for each event in cross-test situation. The evidence is that the spatialization
of rainfalls has worsened the results. Comparing Table 8 and Table 14, it is easy to note that the peak prediction
is not improved by the re-sampling of data. Actually, as previously, the quality criteria are deteriorated by re-
sampling at 6-hours time-step.

Table 14. Quality criteria for spatialized rainfalls, six-hours time-step and 12-hours lead-time models. Results of events without
turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
P P4 (h) Pp P4 (h) P Pa () Pp Pa ()

T2 67 54 41 18 186 36 38 36
Ts 94 18 64 16 115 12 41 18
Ts 85 18 60 18 197 24 61 18
T7 63 30 52 36 Stop set 73 12
T1o 65 24 Stop set 116 18 57 12
Tu 68 24 31 18 66 18 34 18

Tae 60 24 40 18 250 12 Stop set
Tar Stop set 49 6 120 12 56 18
Tas 105 102 94 35 89 30 113 24
T2z 89 18 115 12 293 18 193 12
Median 77 36 61 18 159 18 74 18
Mean 7 35 61 18 159 20 74 19
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Threshold overtaking

For threshold overtaking, quality criteria are presented in Table 15. Comparing Table 15 and Table 12 (mean
rainfalls, same sampling), spatialized rains increase the delays. The same applies to the comparison between Table
15 and Table 9 (one-hour time-step). Resampling increases the delays. Satisfactorily there is no false negative
event.

Table 15. Quality criteria for spatialized rainfalls, six-hours time-step and 12-hours lead-time models. Results of events without
turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Fvent Fo Fn dr(h)  da(h)| Fo Fn dr(h) da(h)| Fp Fn dr(h) da(h)] Fp  Fn dr(h) da(h)
T2 0 0 12 12 0 0 0 -72 0 0 -18 12 0 0 18 -18
Ts 0 0 6 0 0 1 X X 0 0 0 0 0 0 6 -12
Te 0 0 18 -6 0 0 12 -12 1 0 -6 0 1 0 6 -6
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
Tio 0 0 18 18 Stop set 0 0 -6 18 0 0 0 24
Tu 0 0 -12/-18 -6 0 1 -6/X -6/X| 1 0 -05 -6 0 0 0/18 15
Tie 0 0 0 6 0 0 6 6 0 0 -6 12 Stop set
Tr Stop set 1 3 X X 1 2 12 18 0 3 X X
Tis 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 2 0 X X
T2 0 0 X X 0 0 X X 2 0 X X 2 0 X X
Median
(+-) 12|X 9|-6 6/0 6]-12 12]-6 12]-6 60 24]-15
Mean 0% 0% 111X 9|-6 1% 55% 6/0 6]-30 S5%  22% 8-7 10|-6 55%  33% 8|0 24|14
(+1)
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Figure 13: Turbidity forecasts with a lead-time of 12h using one-hour time-step and spatialized rainfalls. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron
model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.3. One-hour time-step and 24-hours lead-time models

5.3.1. Mean rainfall

Aiming to predict at 24-hours lead-time thanks to mean rainfall, four architectures were designed. Comparing
the Table 16 to Table 4 (1h time-step, 12h lead-time), one can note that the numbers of neurons are the same.
Increasing the lead-time seem thus to not necessitate more complexity. Regarding the temporal window widths,
they are generally longer for the models aiming to predict 12h ahead. It appears thus that the 24h lead-time
architectures couldn't be more able to deal with complicated hydrological situations. An illustration is provided in
Fig. 14.

Table 16. Synthesis of the selected architectures for one-hour time-step, 24-hours lead-time mean rainfalls.

Architecture MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 10 15
Hidden layers ~ Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 5 5 10 15
Rainfall 45 30 30 35
Input windows Evapotranspiration 3 3 3 3
Order 1 1 10 1
Number of parameters 256 181 545 1040

Peak prediction

Regarding the application of the previously presented models to peak prediction, Table 17 presents the quality
criteria. One can note that no model can be efficient for both criteria: peak prediction and delay. Focusing on the
time delay, it appears that the best model is the recurrent two-branches model Comparing Table 17 to Table 5 (12h
lead-time with 1-hour time step), it is noticeable that the extension of the lead-time has decreased or no improved
the results for the four architectures.

Table 17: Quality criteria for mean rainfalls, one-hours time-step and 24-hours lead-time models. Results of events without turbidity
peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Pp Pa (h) Pp Pa (h) Pp Pa (h) Pp Pad (h)
T2 58 16 71 15 42 15 30 18
Ts 93 6 65 3 29 4 63 4
Te 141 9 69 9 136 9 58 10
T7 60 13 60 6 Stop set 69 4
T 38 2 Stop set 28 2 36 3
Tu 48 10 27 1 27 28 25 8
Tie 59 16 48 9 57 22 Stop set
Tar Stop set 53 9 4 21 44 3
Tis 106 51 82 70 56 17 68 62
T2 157 6 123 6 11 63 141 6
Median 60 10 65 9 27 22 58 6
Mean 84 15 66 15 38 26 59 13
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Threshold overtaking

Regarding the application of the previously presented models to threshold overtaking, Table 18 presents the
quality criteria. In this case, the comparison between Table 6 and Table 18 shows that the conclusions are quite
similar to the previous ones (peak prediction). Extending the lead-time to 24h prediction results in degraded
models.

Table 18: Quality criteria for mean rainfalls, one-hours time-step and 24-hours lead-time models. Results of events without turbidity
peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event Foo Fn di(h) da()|Fo Fn dr(h) da(h)| Fo  Fn de(h) da()[ Fo  Fn dr(h) da(h)
T2 0 0 -6 -9 0 0 -3 -91 0 0 -4 -8 0 1 X X
Ts 1 0 6 7 0 0 4 -23 0 1 X X 0 1 X X
Te 0 0 4 9 0 0 4 -8 0 0 3 10 0 0 10 -2
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
Tio 1 1 X X Stop set 0 1 X X 0 1 X X
Tu 0 1 X9 X/-12 | 0 1 X/18 X/-38 0 1 X/R21 X/5 0 2 X X
Tie 0 0 -10 21 0 0 -6 17 0 0 -9 17 Stop set
Tz Stop set 0 3 X X 0 3 X X 0 3 X X
Tis 1 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X
T2 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X
Median
(+}) 518 911 45 17)-31 12]-7 108 10X XJ-2
Mean | 270 22% 6-8 1211 0% 44% 9-5 17/-40 0% 66% 1217 11}-8 0% 88% 10X XJ-2
(+1)
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Figure 14: Turbidity forecasts with a lead-time of 24h using one-hour time-step and mean rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron
model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.3.2. Spatialized rainfall

Comparing designed models with those obtained using mean rainfalls (Table 16), one can note that the
numbers of neurons in different layers are the same (Table 19). Regarding rainfalls, the window widths are larger,
increasing thus the complexity of the models as shown by the increasing number of parameters. For ETP and the
order, windows are quite similar. An illustration is provided in Fig 15.

Table 19: Synthesis of the selected architectures for spatialized rainfalls, one-hours time-step and 24-hours lead-time models.

MLP Two branches

Architecture

Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 10 15
Hidden layers ~ Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 5 5 10 15
Past Rainfall (*6) 42 13 21 11
. Futur Rainfall 24 24 24 24
Input windows A
Evapotranspiration 3 3 3 3
Order 1 3 10 1
Number of parameters 1411 551 1745 1655

Peak prediction

Looking at the quality of models designed using spatialized rainfalls, one can compare Table 20 to Table 17
(mean rainfalls). It appears that in this configuration the spatialized information allows to reach very good maxima
of turbidity, better than using mean rainfalls. Delays are also significantly diminished but they remain high
diminishing thus the anticipation.

Table 20: Quality criteria for spatialized rainfalls, one-hours time-step and 24-hours lead-time models. For each event, the best
criterion is underlined. Results of events without turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in
their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Pp Pa (h) Pp Pa (h) Pe Pa (h) Pp Pa (h)
T2 87 4 51 22,5 72 22,5 70 9,5
Ts 76 8,5 118 15 93 2 134 15
Te 110 9 75 1 182 8
T7 57 13 127 2 Stop set 188 45
To 43 1 Stop set 61 3,5 54 7,5
Tu 52 0 47 2 59 1 41 1
Tis 54 15 38 11 199 1 Stop set
Tar Stop set 99 1 105 8 99 2
Tis 101 0 141 5 122 0 179 0
T2 164 1 253 1 269 1 306 6,5
Median 76 15 99 2 105 2 99 2
Mean 83 4,2 105 52 129 5.2 119 3.6
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Threshold overtaking

Regarding threshold overtaking, it appears by comparing Table 21 to Table 18 (mean rainfalls) that there is
more errors in threshold detection, especially at the beginning of the event (Fig. 15).

Table 21: Quality criteria for spatialized rainfalls, one-hours time-step and 24-hours lead-time models. Results of events without

turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
e G de)| B Fo dh) e B Fe () de()| Fo Fn () doh)
T2 0 0 8 8 1 0 15 26 0 0 9 -4 1 0 22 18
Ts 1 0 -4 7 1 1 X X 0 0 -6 13 1 0 5 0
Ts 1 0 -5 -7 0 1 X X 0 0 -4 -12 1 0 -4
T7 0 0 X X 1 0 X X Stop set 2 0 X X
Two 0 0 -9 5 Stop set 0 0 -7 4 0 0 12 -4
Tu 0 1 25 -7 3 0 233 025] 0 0 -4/-13  8/-6 0 2 X X
Ti6 0 0 -1 -16 0 0 9 -8 0 0 3 -16 Stop set
Tz Stop set 0 3 X 1 2 -8 -10 3 1 5 -10
Tis 1 0 X X 2 0 X 1 0 X X 6 0 X X
T2 2 0 X 3 0 X 2 0 X 4 0 X X
Median
0 o e 527 iz o Xz BT L s %
(+h)
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Figure 15: Turbidity forecasts with a lead-time of 24h using one-hour time-step and spatialized rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron
model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.4. Six-hours time-step and 24-hours lead-time models
5.4.1. Mean rainfall

Synthesis or selected architectures are presented in Table 22. Comparing Table 22 with Table 16 (1-hour time
step and 24h lead-time), it is possible to note that only the MLP model is more complex (more neurons) others are
less complex. Globally the number of parameters is lower with 6 hours time-steps, that was the goal: diminish the
complexity to improve the generalization. Illustration is provided in Fig. 16.

Table 22. Synthesis of the selected architectures for six-hours time-step, 24-hours lead-time models and mean rainfalls.

Architecture MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Rainfall layer X X 11 8
Hidden layers ~ Evapotranspiration layer X X 1 1
Output layer 22 9 6 11
Rainfall 8 5 6 5
Input windows Evapotranspiration 3 3 3
Order 8 3
Number of parameters 375 163 202 295

Peak prediction

Table 23 presents the quality criteria. Comparing Table 23 to Table 5 (1h time-step, 12h lead-time), it appears
that the results are significantly worse in Table 23: diminishing the complexity of the model didn't balance the
extension of the lead-time. Comparing Table 23 to Table 11 (6h time-step, 12h lead-time), one can note that the
results are quite similar, it is noticeable that the extension of the lead-time has a little decreased the results.
Comparing the performance between Table 23 and Table 17 (1-hour time step, 24h lead-time), it appears that both
P, and Py are significantly better for the two-branches models. Regarding Fig. 16c, it appears that prediction of
the FF-MLP is significantly better than the equivalent prediction of Fig. 14c. by re-sampling at 6h-time step.

Table 23. Synthesis of the selected architectures for six-hours time-step, 24-hours lead-time and mean rainfalls. Results of events
without turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Pp Pa (h) Pp Pa (h) Pe Pa (h) Pp Pa (h)
T2 61 18 39 24 71 6 40 18
Ts 91 0 78 0 128 18 79 0
Te 152 18 85 18 213 18 93 18
T7 65 6 52 36 Stop set 73 6
T 42 18 Stop set 59 12 47 12
Tu 44 36 32 6 50 6 32 12
Tis 52 36 47 12 184 6 Stop set
Tar Stop set 52 18 83 24 51 18
Tas 79 18 72 30 79 24 71 30
T2 154 18 156 6 168 10 156 0
Median 65 18 52 18 83 12 71 12
Mean 82 18 68 17 115 14 71 13
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Threshold overtaking

Table 24 presents the quality criteria. Comparing Table 24 with Table 6 (1-hour time-step and 12-hours lead-
time), we can note that the results are similar, meaning that the prediction 24h-ahead is quite equivalent to the
prediction 12h again. This result could be very useful for operational applications. Comparing Table 24 with Table
12 (6h time-step, 12h lead-time), results are similar: extending the lead time has no clear influence on threshold
overtaking. Finally, comparing Table 24 to Table 18 (1-hour time step, 24h lead-time) it appeared that delays are
increased but there is less false negative. Also for threshold overtaking, increasing the time-step improves the
generalization.

Table 24. Quality criteria for mean rainfalls, six-hours time-step and 24-hours lead-time models. Results of events without turbidity
peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Fvent Fpoo Fn de(h) daCh)| Fp Fn dr(h) da(h)| Fp Fn de(h) da(h)| Fp Fn dr(h) da(h)
Tz 0 0 -6 0 0 0 0 -54 0 0 -12 -6 0 0 0 24
Ts 1 0 6 12 |1 0 6 -12 0 1 6 12 0 0 6 -12
Te 0 0 12 12 0 0 6 -12 0 0 0 6 1 0 6 -12
Tz 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
T1o 1 0 6 -6 Stop set 1 0 6 0 0 0 0 24
Tu 0 1 18/6 6 0 1 18  -24 0 0 6/12 6/6| 0 1 24 -18
Ti6 0 0 0 18 0 0 0 18 0 0 0 18 Stop set
Tar Stop set 0 3 X 0 2 18 18 0 2 18 6
Tis 0 0 X 0 0 X 1 0 X 0 0 X X
T2 2 0 X 0 0 X 2 0 0 0
Median
(+}) 6-6  9]-9 6)X 1818 6/-12 9-6 6[X 24]-12
Mean 4a% 1% 8-6 99 1% 44% 6|X 18|-26 4% 33% 7]-12  10[-6 1% 33% 9X 18]-14
(+1)
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Figure 16: Turbidity with a lead-time of 24h using six-hour time-step and mean rainfall. Turbidity (left scale), and rainfalls (right
scale). Measured turbidity (solid line), Maximum,, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on the event 2.
Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron model, c)
Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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5.4.2. Spatialized rainfall

Four architectures were designed and summarized in Table 25. Comparing Table 25 to Table 22 (mean
rainfalls), it appears that the lengths of input windows are increased in Table 25 for recurrent models. Comparing
with Table 19: re-sampling the number of parameters diminish them using 6 hours time-steps. An illustration is
provided in Fig. 17.

Table 25. Synthesis of the selected architectures for spatialized rainfalls, six-hour time-step and 24-hours lead-time models.

MLP Two branches
Architecture Feed- Feed-
forward Recurrent forward Recurrent
Rainfall layer X X 11 7
Ia;;'ei?sden Evapig;rjpspiration X X 1 1
Output layer 9 12 7 15
Past Rainfall (*6) 1 6 5 6
Input Futur Rainfall 4 4
windows Evapotranspiration 10 3 3
Order 4 8 3 1
Number of parameters 235 637 509 457

Peak prediction

Table 26, similarly to Table 23 (mean rains), presents the obtained quality criteria for each event in cross-test
situation. Except for the feed-forward two-branches model whose median have a perfect prediction of the peak,
all other results are worse, especially the time-delays that are very bad.

Table 26: Quality criteria for spatialized rainfalls, six-hours time-step and 24-hours lead-time models. For each event, the best
criterion is underlined.

MLP Two-branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent
Event
Pe Pa (h) Pp Pa (h) Pp Pa (h) Pp Pa (h)
T2 56 24 41 12 107 36 38 36
Ts 93 12 65 6 68 18 69 18
Te 59 0 73 6 124 81 70 12
T7 58 24 52 36 Stop set 35 12
T 48 18 Stop set 65 24 60 18
Tu 46 24 32 6 60 19 33 18
Tis 54 24 39 18 181 12 Stop set
Tz Stop set 54 6 100 18 60 12
Tis 84 24 86 66 7 30 60 12
T2 213 6 120 12 358 12 136 18
Median 58 24 54 12 100 18 60 18
Mean 79 17 62 19 127 20 62 18
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Threshold overtaking

Quality criteria are presented in Table 27. Comparing Table 27 and Table 24 (mean rainfalls), it appears that
behaviours are similar. Comparing Table 27 and Table 15 (six-hours time-step and 12-hours lead-time) quality is
also similar. This is very interesting for operational needs.

Table 27: Quality criteria for spatialized rainfalls, six-hours time-step and 24-hours lead-time models. Results of events without
turbidity peaks (see Table 2) are not presented because there is no false positive in their predictions.

MLP Two branches
Feed-forward Recurrent Feed-forward Recurrent

O R am) d® | F d() ) | B Fa () de)| Fo Fo di(h) do(h)
T2 0 0 -6 0 0 0 6 -24 0 0 -12 -6 0 0 0 -24
Ts 1 0 6 -12 0 1 X X 0 0 6 -12 0 0 5 -12
Ts 0 0 12 12 |0 0 6 0 0 0 0 6 1 0 5 -12
T7 0 0 X X 0 0 X X Stop set 0 0 X X
T1o 0 0 6 -6 Stop set 0 0 6 6 0 0 0 24
Tu 0 1 18 6 0 0 0/18 6/30 0 0 -05 1 0 1 24 -18
Ti6 0 0 0 8 |0 O 6 -6 0 0 0 18 Stop set

Tz Stop set 0o 2 -6 6 0 2 18 18 0 2 18 6
Tis 0 0 X 0 o0 1 0 0 0

T22 2 0 X 0 0 2 0 X X 0 0
Median

+1) 6/-6 99 6]-6  6]-15 6]-9 12|-6 5[X  15]-15
Mean | 070 11% 816 99 0% 33% 716 1115 33% 22% 79 128 11% 33% 9X 1517
(+1)
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Figure 17: Turbidity forecasts with a lead-time of 24h using six-hour time-step and spatialized rainfall. Turbidity (left scale), and
rainfalls (right scale). Measured turbidity (solid line), Maximum;, turbidity (doted line) and Median turbidity (dashed line). Test on
the event 2. Uncertainty is shown in grey area. a) Feed-forward multilayer perceptron model, b) Recurrent multilayer perceptron
model, c) Feed-forward two-branches model and d) Recurrent two-branches model.
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6. Discussion

In order to synthetize the results extensively proposed in the previous section, we propose to first discuss the
quality of the proposed predictions in regarding to 5 subjects: uncertainty, dynamics, best lead-time, best
synchronous peak estimation and best threshold overtaking based on the synthesis of Table 28. Second, we will
propose a more basic discussion regarding the general behaviour of the designed models.

Based on Fig.10 to Fig.17, visual estimation of these quality criteria is done and synthetized in Table 28.
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Table 28: Synthetic appreciation of the quality of models. U, D, P4, P, and TO mean respectively uncertainty, dynamics, peak delay, Percentage of peak, threshold overtaking. 2-BR and MLP means
respectively: 2-branches or multilayer perceptron, n means neutral (neither positive nor negative)

1h sampling rate; 12h lead-time

6h sampling rate; 12h lead-time

1h sampling rate; 24h lead-time

6h sampling rate; 24h lead-time

. . Spatialized : ) s . . ; ) . ; . Spatialized
Mean Rainfalls; Rainfalls: Mean Rainfalls; Spatialized Rainfalls; Mean Rainfalls; Spatialized Mean Rainfalls; Rainfalls:
. . . . . Rainfalls; Fig. 15. . )
Fig. 10. Fig. 11. Fig. 12. Fig. 13. Fig. 14. Fig. 16. Fig. 17.
MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2-BR MLP 2BR
-a- | -b- | -c- | -d- | -a- b -C- d -a-| -b-|-c-|d-|-a]|-b-|-c|-d-||-a-]|-b-|-c]|-d|-a]|-b-|-c-|-d-|-a]|-b-|-c-]-d-|-a |-b-]|-c-|-d-
FF| R |FF| R | FF R FF R FF| R |FF|IR|FF| R |FF| R|FF| R|FF| R |FF| R |FF| R|FF] R |FF| R |FF| R |FF| R
++
U + + - + - 1n - + n |+++| -- + | ++ | ++ | --- n + + - + n - - -- n|++| - + n + - | ++
D - + - - n - - - + - n - + n - n + - + - - - - - - -- + -- - n - -
Pq (h)
4 13 18 18 6 2 12 12
(best)
Pp
106 95 88 74 65 99 83 100
(best)
TO 11 7 88 55 55 | 88| 55 | 77 | 11 44% 44 | 55 o o 77 | 88 55 | 44 | 66 o 66 | 127 | 66 | 233 | 55 55 7 44 || 44 33 55 | 44
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, g 0, 0, 0/0 66/0 0, 0, 0, 0, 0, 88& 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
(Best) % % % % % | % | % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
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6.1. Quality of predictions

6.1.1. Uncertainty

Uncertainty was previously defined (beginning of section 5); it is estimated in Table 28 by qualitative
measurements from "- -"to "++". In a first approach one can consider that the best uncertainty is the lower.
Following the Table 28, the lower uncertainty is found in Fig. 12-b and Fig. 17-b, both related to the recurrent
MLP, and to the 6-hours time-step. Unhopefully it appears also that this property is more frequently associated to
a very weak prediction of the peak of turbidity. Our interpretation is that the uncertainty is diminished by the 6-h
sampling rate that regularizes the precipitations. Contrarily it seems that the worse uncertainty (the wider) could
frequently be associated to the best performances measured by the peak-percentage (Fig. 10-c, Fig. 11-a, Fig. 15-
b, Fig. 16-c, Fig. 17-c). This could be explained because the predicted output is the Maximumso of the ensemble:
more dispersion stimulates the existence of high values, giving a best prediction of the maxima.

The worse uncertainty is also frequently correlated to the models -c-: the feed-forward two-branches models,
when the best uncertainty is associated to the models -b: recurrent multilayer perceptron: the "opposite™ models
provide thus "opposite” uncertainty. This observation is an indication of self-coherence of results.

6.1.2. Dynamics

The dynamics is the ability to well follow the variations of the signal. It is estimated in the Table 28 by
qualitative measurements from "- -"to "+". Actually, there is not output with a very good dynamic. The best ones
are provided by Fig. 10-b, Fig. 12-a, Fig. 13-a, Fig. 14-a, Fig. 14-c and Fig 16-c. Except in Fig. 10-b, all of these
models are feed-forward. This is a surprising observation as usually, in rainfall-runoff modeling, recurrent models
have a good dynamic. The principal fault is that the rising predicted turbidity is mot synchronous with the observed
one: it begins with the beginning of rains when actual turbidity begins 15 hours later for the event 2. This point
suggests that rainfalls should be introduced in a different way in the model.

The worse dynamics ("- -") are observed in Fig. 10-d, Fig. 12-b, Fig. 15-b, Fig. 15-d, Fig. 16-b and Fig 16-d.
Models -b and -d correspond also to recurrent models, reinforcing the previous surprise. Only the model
represented in Fig. 16-d provides a good operational property as it provides the best Threshold Overtaking, as
shown in the last line of Table 28. Except this model, no other model provides good operational properties. This
underlines the crucial role of the dynamics. In contrast to the previous point, models with good dynamics don't
necessarily give good operational properties.

One can synthetize these observations saying that it is necessary to not miss the dynamics to have good
operational features.

6.1.3. Peak delay

Going into the Table 28 by operational needs: 3 last lines, we begin by the peak-delay. One can note that best
peak-delays are not provided by a specific architecture: neither spatialized, neither mean rainfalls. The principal
point is the sampling period: the greater it is (Fig. 12, 13, 16 and 17), the longer are the delays. Considering this
criterion, it is thus necessary to choose the lower sampling rate.

6.1.4. Percentage of peak

Regarding the percentage of peak, and also looking at the Table 28, the P, is the best for architectures: (10)c,
(11)a, (12)a, (13)d, (14)b, (15)b, (16)c, (17)c. The kind of architecture promoting the quality of peak (a, b, ¢ or d)
thus is not clear. Nevertheless, one can note that the prediction of the maximum value is better for mean rainfalls
except for 24-h lead-time. If we consider both: maximum value and delay, the best couples happen together for
12h lead-time, and separately for 24h lead-time, meaning that both are more difficult to reach in this case. No
influence of sampling rate can be identified.
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6.1.5. Threshold overtaking

Considering the second kind of operational need: threshold overtaking, it is reported in the table based on the
addition of both false positive and false negative predictions. Percentages can be superior to 100% because several
events have more than one peak; it is also possible to make several false positive for one actual peak. The best
model is identified in the last line of Table 28 by a white background. Feed-forward MLP dominates clearly for
12h lead-time, when no kind or architecture clearly dominates for 24h lead-time. Calculating average on all the
models, the feed-forward MLP is the best with 37% while architectures b, ¢, d reach respectively 67%, 66% and
86%.

6.2. Basic analysis

6.2.1. Sampling

Choose the best sampling period is a crucial question because it determines the quality of the results. Sampling
too small lead to increase the number of parameters then inducing overfitting. Sampling too large prevent catching
the good dynamics of phenomena. This fundamental question is rarely addressed in the literature in hydrology.
Famous tools exist to mathematically address this question: the Fourier transform and the Shannon-Nyquist
theorem, nevertheless the impact on bias-variance trade-off has no mathematical solution. For this reason we tried
in this study to see if the augmentation of the sampling period, allowing diminishing the number of parameters
(the complexity), allows to increase the performance. The response is not trivial: for 1h time-step, the ratio:
complexity of phenomena/number of parameters is good for 12h lead-time, but not optimal for 24h lead-time. For
6h time steps, catch phenomena are not the same and the ratio: complexity of phenomena/number of parameters
is better using 24h lead-time.

We can thus remember the hypothesis saying that having a longer time-step should allow predicting with a
longer lead-time.

6.2.1. Anticipation

Finally, regarding the anticipation, one can distinguish 2 goals: the best prediction of level (max of turbidity)
at the right time, and the best threshold overtaking. At short lead-time the feed-forward models seem better, as the
measured turbidity adds great information. At long lead-time (24h) after resampling to 6h time step, the feed-
forward 2-branches models (16-c and 17-c) work better than the others, and the resampling allows to take profit
of the spatialized rainfalls. This is noticeable comparing Fig. 17-c and Fig. 10-c: both are quite similar but the 17-
c predicts at 24h-lead time. Moreover, calculating the average of false positive and false negative reported in Table
28, the value for models of Fig. 10 and models of Fig. 17 are respectively 58% and 44% with, in the order of
Figures numbering, respectively (69%, 39%, 58%, 63%, 123%, 58%) for the other models.

It appears then profitable to extend the lead-time thanks the resampling to 6h period for both goals.

7. Conclusion

Turbidity in karst waters results from complex phenomena that are difficult to model using physical
assumptions. To the best of our knowledge, few works investigated the possibility to predict the turbidity up to
several time-steps, and no work examine the prediction of rainfall-turbidity relation at small temporal scales, which
necessitates to take into account nonlinear processes from different origins: exogenous and endogen turbidity. In
addition to a work previously done at 12h lead-time, where we showed the ability of neural networks to predict
100 NTU threshold overtaking, we wanted to investigate in the present paper the ability to reliably predict the
turbidity and the threshold overtaking up to 24h lead-time by resampling signals and possibly by using spatialized
rainfalls.

After having presented the state of the art about turbidity modelling and forecasting, and having presented the
case study and data of the Yport pumping well for tap water production, we have presented neural network
modelling and the fundamental trap of machine learning: bias-variance trade-off. Then, we designed a wide range
of models thanks to rigorous variable and complexity selection using cross validation. 32 models were thus trained
and their properties were described and appraised in regards to both goals: maximum of turbidity and 100 NTU
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threshold overtaking predictions. Moreover a more basic analysis is provided to appreciate the gain provided by
resampling and by introducing spatialized rainfalls compared to the initial work. Our interpretation is that the
complexity of the model (the number of free parameters) plays the role of a control parameter: if it is too high the
model is unable to generalize; if it is convenient, we can use this “volume” of parameters to predict with a short
time-step at a moderate lead-time, or to predict using a longer time-step at a longer lead-time. Finally using the
same “volume” of parameters, it is also possible to predict using a longer time-step thanks to spatialized rainfalls.

All these considerations allow designing models able, with limited uncertainty, to predict the threshold
overtaking and maximum of turbidity peak up to 24h ahead. Moreover several trails were proposed as, for example,
improve the representation of rainfalls.
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5.3 COMPLEMENTS SUR L'ARTICLE

5.3.12 FONCTION DE COUT ET MINIMUMS LOCAUX

INITIALISATION ALEATOIRE DES PARAMETRES

Le but de l'apprentissage des réseaux de neurones est le calcul des paramétres du modéle dans le but
d'atteindre le minimum de la fonction de co0t. Cependant, comme illustré sur la Figure 54, la fonction de co0t
peut présenter plusieurs minima locaux dans lesquels I'apprentissage peut se bloquer et ainsi empécher le
modéle d'atteindre le minimum global qui correspond a la meilleure optimisation des paramétres. Ainsi, comme
illustré surla Figure 54, le modéle, selon son initialisation, peut ne pas atteindre le minimum global de la fonction

de co(t.
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Figure 54: lllustration de la fonction de co0t et des minimums locaux

Ainsi il apparait que les réseaux de neurones, en fonction de la complexité de I'hypersurface représentant la
fonction de coGt dans I'nyperespace des parameétres du modéle (de dimension souvent supérieure a 100),
peuvent étre extrémement sensibles a l'initialisation du modéle. Pour diminuer les différences dues a cette
initialisation, Darras, T. (2015), a proposé de réaliser un modeéle d'ensemble rendant la prévision bien plus
robuste a l'initialisation.

MODELE D'ENSEMBLE

Dans ses travaux de thése, Darras, T. (2015) a proposé une méthode permettant de déterminer le nombre
de membres dans le modéle d'ensemble, nécessaires pour obtenir une modélisation dont le résultat ne dépend
que tres peu de l'initialisation.

Nous avons appliqué la méthode proposée par Darras, T. & al, 2016 sur le perceptron multicouche dirigé
effectuant la prédiction a 12h en utilisant des données horaires et des pluies moyennes.

Nous avons ainsi effectué 200 expériences (200 modéles différents par leur initialisation aléatoire). Sur ces
200 expériences, nous avons ensuite réalisé 1000 tirages aléatoires avec remise de n expériences afin de définir
quel nombre n permet d'obtenir une prévision ne dépendant que trés peu de l'initialisation. Nous avons calculé
I'écart type des critéres de Nash correspondant aux n résultats.

La Figure 55 présente les écart-types obtenus pour la modélisation des événements 16, 11 et 3 dans le cas
ou nous effectuons : 1, 5, 10, 20, 30, 40, 50 tirages aléatoires avec remise. On observe ainsi qu'il est nécessaire
d'effectuer 10 expériences au minimum afin de diminuer significativement I'écart type des sorties de I'ensemble
et ainsi limiter I'impact des minimums locaux de la fonction de co(t.
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Figure 55: lllustration de I'impact du nombre de modélisation sur I'écart type des résultats de modélisation.

Au-dela de 10 expériences, le ratio entre le nombre d'expériences (et donc le temps de calcul) et le gain de
qualité (diminution de I'écart type) n'est pas intéressant.

C'est donc sur ces observations que nous avons fixé le nombre d'expériences effectuées a dix pour obtenir
nos résultats de prévision.

5.4 CONCLUSION CHAPITRE 5

La turbidité dans les eaux karstiques résulte de phénoménes complexes qui sont difficiles a modéliser en
utilisant une approximation des processus physiques. Au mieux de notre connaissance, peu de travaux se sont
attachés a étudier la possibilité de prévoir la turbidité jusqu'a plusieurs pas de temps et aucun travail n'a effectué
la prévision de la relation pluie/turbidité pour de petites échelles temporelles. Une telle prévision nécessite de
prendre en compte des processus non-linéaires d'origines différentes : turbidité exogéne et endogéne. En plus
d'un travail précédemment fait pour prévoir la turbidité a 12h ou nous avons montré la capacité de réseaux
neuraux pour prévoir un dépassement de seuil de 100 NTU, nous avons voulu examiner dans cette partie la
capacité des modéles a prévoir la turbidité et le dépassement d'un seuil de 100 NTU jusqu'au 24h dans le futur
en ré-échantillonnant les signaux mais également en utilisant des pluies spatialisés.

Nous avons ainsi, dans ce chapitre, congu une vaste gamme de modeéles grace a un choix rigoureux des variables
et de la complexité des modéles en utilisant la validation croisée. Ainsi, 32 modéles ont été formés et leurs
propriétés ont été décrites et évaluées dans I'objectif de remplir deux but: (i) prédire le maximum de turbidité et
(i) prédire le dépassement d'un seuil de 100 NTU. Grace a ces différents modéles et les nombreux critéres
dévaluations, nous avons montré que la complexité du modéle (le nombre de parametres libres) peut étre
assimilé a un "paramétre de contréle": (/) si la complexité est trop haute, le modéle ne peut pas généraliser, (i)
s'il n'est pas trop élevé, il est possible d'utiliser ce nombre de parametres pour prévoir avec un pas de temps
court pour un horizon de prévision modéré, ou prévoir |'utilisation d'un pas de temps plus long pour un horizon
de prévision plus long. Pour finir, en utilisant le méme nombre de paramétres, il est aussi possible de prévoir la
turbidité avec un pas de temps plus long en utilisant des données de pluies spatialisées.

En prenant en compte toutes ces informations, il est donc possible de concevoir des modéles capables, avec une
incertitude limitée, de prévoir le dépassement d'un seuil et le maximum d'un pic de turbidité jusqu'a 24h en
avance. Afin d'améliorer plus encore les résultats des modéles, nous proposons la création d'un assemblage de
modeéles pour la prévision de la turbidité. Les 32 modéles que nous avons créés sont efficaces pour différents
objectifs (synchronisation du pic, amplitude du pic, dépassement d'un seuil,...). En effectuant un modéle
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d'assemblage, nous espérons améliorer la généralisation de la prévision. Dans cette voie d'amélioration, nous
émettons également l'envie de procéder a la création de différents modeéles spécifiques a I'amplitude des
événements et d'effectuer un assemblage de ces derniers pour sélectionner le plus adapté a I'événement en
cours de prévision. Dans un autre temps, nous avons proposés plusieurs voies d'améliorations telles que la
meilleure représentation et prise en compte des pluies. En prenant en compte le besoin de prévision d'un
dépassement de seuil de 100 NTU, nous proposons l'utilisation d'une variable a prédire simplifiée. En effet, il
serait intéressant d'étudier le comportement et la qualité d'un modéle a réseaux de neurones pour la prévision
d'une donnée de turbidité binaire. Nous entendons par binaire, un signal reconstitué pour lequel la valeur serait
fixée a o lorsque la turbidité est strictement inférieure au seuil préalablement fixé puis une valeur de 1 lorsque le
la turbidité est supérieure ou égale au seuil.
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6.1 INTRODUCTION

La modélisation par apprentissage statistique a I'aide des réseaux de neurones artificiels est basée sur le
contenu informatif des données. L'intérét majeur de cette approche réside dans la représentation des relations
non-linéaires des données liant les entrées aux sorties pour un systeme donné. De nombreuses techniques
issues de la théorie de I'information sont disponibles pour déterminer ce contenu informatif par analyse du
signal et traitement du signal. L'idée de coupler ces 2 types d'approches, traitement du signal et modélisation
statistique, émerge ainsi logiquement. La question posée est la suivante : est-il possible, grace a des
prétraitements adaptés de simplifier I'analyse d'information faite par le modéle neuronal afin d'améliorer ses
performances de prévision ?

Les débuts de I'utilisation de I'analyse multirésolution dans le domaine des géosciences peuvent étre
illustrés par les travaux de Foufoula-Georgiou, E. & al. (1995) visant a décrire I'application de ces méthodes en
géophysique. Par la suite, des travaux d'application de ces méthodes en hydrologie ont de nombreuses fois
montrés leur utilité. Ainsi nous citerons les travaux de Labat, D. sur I'application de I'analyse multirésolution a
I'étude des débits de sources karstiques (Labat, D. & al., 19993, Labat, D. & al., 1999b) et de riviéres (Labat, D.
2010, Labat, D., 2008, Labat, D. & al., 2004) ou encore sur la relation pluie/ruissélement (Labat, D. & al., 20003,
Labat, D. & al., 2000b, Labat, D. & al., 2001). Nous noterons également les travaux menés par Massei, N. qui
utilise I'analyse multirésolution afin d'interpréter le fonctionnement des hydrosystémes (Massei, N. & al. 2006).
On peut également noter I'application de ces méthodes dans I'analyse de la vulnérabilité de I'eau face aux
pollutions agricoles (Kang, S. & Lin, H. 2007). Des travaux portant sur I'analyse de séries temporelles annuelles
montrent I'intérét de I'vtilisation de I'analyse multirésolution afin d’étudier I'impact du changement climatique
sur les variables hydrologiques (Coulibaly, P. & Burn, D. H. 2004, Anctil, F. & Coulibaly, P. 2004, Coulibaly, P. &
Burn, D. H. 2005, Kallache, M. & al., 2005, Labat, D. 2005, Nalley, D. & al. 2012, Massei, N. & al. 2017). Le lecteur
intéressé pourra se tourner vers les publications de Torrence, C. & Compo, G. P. (1998) et de Sang, Y. F. (2013)
qui effectuent une synthése de I'application de la transformée en ondelettes pour I'analyse temporelle des
signaux hydrologiques.

De nombreux travaux se sont attachés a intégrer I'analyse multirésolution dans les modéles hydrologiques.
Nous pourrons ainsi retrouver des travaux visant a modéliser les débits d'une riviere a différents pas de temps :
au pas de temps journalier (Rao, Y. S. & al. 2014), ou mensuel (Wang, W. & Ding, J. 2003, Kisi, O. & Cimen, M.
2011, Rathinasamy, M. & Khose, R. 2012) ou infra-journalier (Chou, C. 2007, Johannet, A. & al. 2012, Makwana,
J. J. & Tiwari, M. K. 2014, Shiri, J. & Kisi, O. 2010). Cependant il ressort, outre l'intérét de prétraiter les signaux
en utilisant I'analyse multirésolution avec les modéles hydrologiques, que peu d’informations sur les limites de
cette approche sont mentionnées.

L'approche que nous proposons ici s'inscrit dans la continuité des précédentes et vise 2 objectifs : (/) évaluer
si la décomposition des signaux d'entrée et/ou de sortie en différentes échelles temporelles apporte un gain a la
prévision de la turbidité, (ii) évaluer les limites de I'approche.

6.2 ANALYSE DU RESIDU DE PREDICTION

Le résidu de modélisation est un signal apportant de nombreuses informations sur les performances du
modéle. Dans le cas d'une modélisation/prédiction parfaite, le résidu ne doit contenir que du bruit blanc. Ce bruit
correspond au bruit présent dans les données d'entrée et de sortie du modele. Ainsi, en analysant un résidu
contenant des informations en sus du bruit, il est possible d'identifier les variations que le modele n'arrive pas a
prendre en compte. Sur la base de ces observations, le modélisateur peut modifier son modéle afin de l'orienter
vers une meilleure prise en compte de I'information contenue dans le résidu.

Parmi l'ensemble des méthodes disponibles pour la caractérisation, I'extraction et la reconstruction du
contenu temporel ou spectral d'un signal, notre choix s'est porté sur 'analyse multiresolution, qui est une
technique de décomposition par transformée en ondelettes discréte. Nous utiliserons également la transformée
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en ondelettes continue comme un préalable pour la visualisation du contenu spectral des signaux de turbidité a
traiter. L'analyse multiresolution effectue la décomposition d'un signal en une succession de composantes
orthogonales, appelés détails d'ondelette, comportant ainsi chacune une partie de l'information a des échelles
de temps différentes. L'intérét principal que nous voyons a cette technique est qu'elle permet d'effectuer la
transformée inverse (retrouver le signal complet), au moyen d'une simple addition, sans erreur. Cet avantage a
été mis a profit dans un assez grand nombre de travaux sur le sujet (Torrence, C. & Compo, G. P. 1998 ; Anctil,
F. & Coulibaly, P. 2004 ; Labat, D. 2005; Massei, N. & al. 2017 ;etc...).

6.2.1 TRANSFORMEE EN ONDELETTES CONTINUE

Grdce aux résultats obtenus dans le chapitre 5 (modéles prédictifs de la turbidité a 12h et 24h), nous
cherchons a déterminer, au moyen de l'analyse par ondelettes (continues et multirésolution), quel type
d'information est contenu dans le résidu de modélisation. Un exemple de résultat obtenu est présenté sur la
Figure 56. Les graphiques représentent les transformées en ondelettes du signal de turbidité (graphique de
gauche) et du résidu de prévision (graphique de droite). L'échelle de couleur permet d'observer la puissance du
signal en fonction de I'échelle et de la localisation temporelle. Ainsi, la couleur blanche indique la puissance la
plus forte et la couleur rouge, la puissance la plus faible. On observe pour la décomposition de la turbidité
observée (graphique de gauche) que l'information majoritairement présente dans le signal est comprise entre
les échelles d’ondelettes 6 et 10. Egalement, on observe deux cones pour les échelles d'ondelettes de 1 a 6
correspondant au pic de turbidité présent a 100h et 320h pour I'événement 11 (Figure 57). Concernant le résidu
de prévision (graphique de droite) on observe que I'information précédemment identifiée pour les échelles
d'ondelettes de 6 a 10, ne se retrouve pas dans le résidu de modélisation. On en conclut que cette information
a bien été intégrée par le modéle. En revanche, le signal majoritairement présent dans le résidu se retrouve au
niveau des deux pics de turbidité situés entre les échelles 1 a 6. Cela signifie que les erreurs maximales se situent
au niveau des 2 pics de turbidité. Il est a noter que les couleurs sur les 2 graphiques sont déterminées
automatiquement en fonction des plages de valeurs du signal. Or le résidu est moins intense que le signal, ainsi
les erreurs sur les pics apparaissant dans le résidu sont en réalité d'une puissance inférieure a celle du signal
original. Contrairement a ce que pourrait suggérer le jaune clair présent dans le résidu au niveau des pics, jaune
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Figure 56 : Résultat de la décomposition en ondelettes continue de la turbidité observée pour I'événement 11 (graphique de gauche)
et du résidu de prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Les échelles de couleurs ne correspondent
pas a des valeurs absolues mais a des valeurs relatives, on ne peut donc pas comparer les puissances respectives entre les deux
graphiques, mais seulement les puissances au sein d'un méme graphique.
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Au travers de cette analyse, il apparait donc que le résidu contient de I'information qui peut étre associée a
une échelle temporelle et donc a un phénomeéne ou a un processus. Cette analyse a été effectuée sur les autres
événements de turbidité et a abouti a une conclusion similaire pour chacun d'entre eux. Les graphiques relatifs
a l'interprétation des différents événements sont présents en Annexe 6. Afin de pouvoir continuer plus
précisément, nous allons tenter, par I'analyse en ondelettes discréte, d'identifier les composantes du signal
d'origine (turbidité observée) permettant de mieux décrire le résidu de prédiction.

6.2.2 ANALYSE MULTIRESOLUTION

Considérons par exemple I'événement 11, sa durée est de 6ooh, la décomposition dyadique conduit a g
niveaux de décomposition (de D1 a Dg) et une approximation Sg. Sur la Figure 57, nous présentons en (a) les
turbidités observées et prédites a 12h par le modéle a deux branches dirigé. On peut noter que le modéle ne
reléve pas certaines variations de la turbidité et a contrario représente a certains instants des variations absentes
du signal de la turbidité observée. Sil'on effectue la différence entre la turbidité observée et la turbidité prévue
(b), on peut noter des variations importantes de la turbidité au moment des pics de turbidité.

Aprés avoir comparé plusieurs combinaisons de niveau de décomposition avec le résidu de prédiction, il
ressort une forte concordance de ce dernier avec I'addition des niveaux de décomposition D1, D2 et D3 (Figure
57(c)).

Cette constatation renforce I'analyse visuelle réalisée a partir de I'ondelette continue. On pouvait y noter
une information persistante dans le résidu pour les échelles allant de 2 a 6. En revanche, I'utilisation de
I'ondelette discréte a mis en avant que les niveaux les plus régulierement utilisés pour la représentation du résidu
de prédiction pour les différents événements de turbidité sont les niveaux D1, D2, et D3. Ainsi, les niveaux de
décomposition D4, D5 et D6 sont moins prégnants dans le résidu par cette interprétation. Tout comme pour
I'analyse en ondelettes continue, I'analyse précédente a été effectuée sur les autres événements de turbidité et
ont apporté une conclusion semblable pour chaque évenement. Les résultats de ces analyses sont présentés en
annexe g.

163



Chapitre 6 : Couplage de I’analyse multirésolution et des réseaux de neurones.

a) Temps (heures)
o 100 200 300 400 5oo 600 700 8oo
350 7

300 Turbidité observée

Turbidité prévue
250 -

200
150 -

100

Turbidité (NTU)

200 -
------------- Résidu de modélisation
150

100 A

.
1
1
]
L]
"
"
L]
"
"
"
"n
1

Turbidité (NTU)

-100 -

c)

140 q .
4 Assemblage niveaux

de décomposition; D1,
100 1 D2etD3

120

Turbidité (NTU)
(R
o oo o0o0

'

[

o
1

-40 A
-6o -

Figure 57 : Analyse du résidu du modéle dirigé a deux branches pour la prédiction a 12h de I'événement 11. (a) Turbidités prédite et
observée. (b) Résidu de prévision. (c) Addition des niveaux de décomposition D1, D2 et D3.

Ainsi, une des voies d'amélioration du modéle de prévision, pourrait consister a mieux prendre en compte
certaines fréquences. Grace a ces observations, nous nous orienterons donc vers la création de deux modéles
différents. Le premier modéle sera un modéle général composé d'un sous-modéle pour chaque niveau de
décomposition. Le deuxieme modéle sera composé de trois sous-modéles s'attachant respectivement a la
prévision des niveaux de décomposition D1, D2 et D3 et d'un autre sous-modéle visant a prédire le signal
composé de 'addition des niveaux de décomposition de D4 a D1o et du résidu (S). L'architecture de ces modéles
sera décrite plus en détail dans le paragraphe 6.4.

Ainsi, contrairement aux travaux précédemment cités qui utilisent toutes les échelles d'ondelettes sans
distinction, I'analyse du résidu nous a permis de cibler plus précisément comment utiliser chacun des niveaux de
décomposition.
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6.3 ENCADREMENT DE LA MISE EN PLACE DU MODELE

Dans cette partie, nous nous attachons a définir les limites d'utilisation de I'analyse multirésolution dans le
cadre spécifique de la prédiction. Nous verrons dans un premier temps que la décomposition en ondelettes
entraine un effet de bord qui ne peut pas étre négligé dés lors que I'on effectue de la prévision. L'impact de cet
effet de bord sur les modéles dirigés et non-dirigés, et les moyens de pallier ce probléme seront ensuite
présentés.

6.3.2 LADECOMPOSITION DU SIGNAL

Le fait de disposer de signaux qui ne sont pas infinis crée des perturbations dans le calcul des coefficients
d'ondelettes lorsque I'on s'approche du début ou de la fin du signal. Ces perturbations sont appelées "effets de
bord". Ces derniers ont un impact sur une durée plus ou moins longue en fonction de I'échelle considérée. De
manieére logique, la taille de I'effet de bord sera plus faible pour les premiers niveaux de décomposition (hautes
fréquences), que pour les derniers niveaux de décomposition (basses fréquences).

Par exemple, sur la Figure 58 nous observons le premier niveau de décomposition (D1) de deux signaux
correspondant a I'événement 11, pris sur deux durées différentes. Le premier signal correspond a une chronique
de 1024h comprenant I'intégralité de I'événement 11 (Ligne pointillée noire sur la Figure 58). Le deuxiéme signal
correspond au méme événement (d'une durée de 1024h), mais tronqué, d'une durée de 512h. Appliquons
I'analyse multirésolution a ces deux signaux. Pour le premier signal (1024h = 2*°h), on obtient ainsi 10 niveaux
de décomposition et une approximation ; alors que pour le deuxieme signal (512h = 29 h), on obtient g niveaux
de décomposition et une approximation. On peut ainsi comparer les g premiers niveaux de décomposition des
deux signaux (1024h et 5i2h). Dans notre cas, la comparaison du premier niveau de décomposition sera
suffisante pour illustrer notre propos.

Ainsi, sur la Figure 58, la ligne en tirets bleus correspond a I'échelle calculée sur le signal d'une durée de
1024h, la ligne en trait plein rouge correspond a I'échelle calculée pour le signal d’'une durée de 512h. Comme il
est visible sur la Figure 58, les lignes rouges et tirets bleus sont superposés entre o et 100h, c'est pour cela que
I'on ne voit que la ligne rouge tracée par-dessus la ligne en tirets bleus. Au-dela de 100h, on observe une
évolution différente de ces deux signaux. Pour une meilleure visibilité de cette divergence, la Figure 59 présente
un zoom sur la zone encadrée. Il apparait sur la Figure 59 que les 2 échelles sont significativement différentes
sur une durée de 8h, a la fin de la ligne rouge, correspondant a la durée de |'effet de bord.
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Figure 58 : lllustration de I'effet de bord issu de la décomposition en ondelettes (1°" niveau de décomposition soit D1) de deux
signaux issus de |'évéenement 11. Signal original d’'une durée de 1024h (ligne pointillée noire) ; niveau de décomposition D1 du signal
d’une durée de 1024h (ligne tiretée bleue); niveau de décomposition D1 du signal d'une durée de 512h (ligne pleine rouge). Le
graphique présente un zoom sur les 300 premiéres heures afin de permettre une meilleure lisibilité.
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Figure 59 : Agrandissement de la zone verte signalée sur la Figure 58. Niveau de décomposition D1 du signal d’'une durée de 1024h
(ligne en tirets bleus); niveau de décomposition D1 du signal d'une durée de 512h (trait plein rouge).

Ainsi, dans le cas d'un modéle dirigé, si nous cherchons a prévoir 1h a I'avance la turbidité et que nous
bouclons le modéle avec 4h d'historique de turbidité, un probléme peut étre identifié. En effet, lors de son
apprentissage, si nous nous plagons dans la configuration illustrée par la figure 59 a l'instant k = 115h ou le
modéle tente de prédire la turbidité a I'heure 116, en connaissant parfaitement le futur, c'est a dire en utilisant
la courbe bleue, le bouclage du modéle incorpore des données ne présentant pas d'effet de bord. En revanche,
pour laméme configuration, sile modéle est en situation réelle, c'est a dire s'il ne connait pas I'avenir, il est dans
la configuration de la courbe rouge ; ainsi, la rétroaction prend en compte le signal affecté par un effet de bord.
On comprend alors que le modéle n'ayant pas été calibré en utilisant des données représentant cet effet de
bord, l'vtilisation d'un modéle dirigé induit une prise en compte de données différentes par rapport a celles
utilisées lors de son apprentissage.

6.3.2 DEFAUTS DU MODELE DIRIGE ET AVANTAGE DU NON DIRIGE

Sur la base des observations précédentes, la suite des travaux s'attachera a créer et dimensionner un réseau
de neurones pour chaque niveau de décomposition. A ce niveau, nous aurons la possibilité de créer deux
architectures différentes, des modeles de types perceptron multicouche (cf. Chapitre 3: matériel et méthode)
ou bien des modéles deux branches (cf. Chapitre 5: modeéles prédictif de la turbidité a 12h et 24h). Compte tenu
des résultats du chapitre 5, nous avons choisi d'améliorer le modéle a deux branches qui semblait le mieux
prendre en compte les composantes de I'évapotranspiration (modéles prédictifs de la turbidité a 12h et 24h). Le
dimensionnement de modeéles basés sur l'architecture du perceptron multicouche n'a pas été effectué. Ainsi, le
modéle a deux branches pourra étre décliné en deux utilisations ; le modéle dirigé et le modéle non-dirigé.
Comme indiqué dans le chapitre 4 (matériel et méthode), dans le cas d'un modéle dirigé, la sortie mesurée aux
pas de temps précédents est appliquée en entrée du modéle pour les pas de temps précédant I'horizon de
prévision.

Ainsi a cause de I'effet de bord intrinseque a I'analyse multirésolution, il apparait qu'il est risqué d'utiliser la
combinaison d'un modele dirigé et de I'analyse multirésolution pour effectuer la prévision ou la simulation d'un
signal en temps réel. Dans le cas d'une telle application, il serait alors nécessaire de veiller a ce que le retour
d'information effectué concerne des informations mesurées suffisamment lointaines de l'instant de calcul pour
que les effets de bord puissent étre négligés.

Cependant, il est possible d'envisager une alternative pour les modéles de prévision dirigés en utilisant la
turbidité observée et non le niveau de décomposition que I'on cherche a prédire comme entrée du modéle afin
de donner une information sur I'état du systéme en s'affranchissant de I'effet de bord en entrée du modéle.
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Néanmoins, dans le cas d'un modéle non-dirigé, on utilise les données prédites par le modéle comme entrée
du systéme aux pas de temps précédent l'instant de calcul. Ainsi, la combinaison d'un modéle non-dirigé et de
I'analyse multirésolution est possible car c'est alors la composante estimée qui est renvoyée en entrée du
modéle. Dans ce cas, lors de la conception du modéle, grace a I'utilisation de données historiques et non
mesurées en temps réel, la totalité des événements étant connus, les effets de bord provoqués par la
décomposition en échelles ne sont présents qu’au début et a la fin de chaque événement. Il faut donc faire
attention a ce que les parties intéressantes des signaux se trouvent au milieu de ce dernier, afin de pouvoir
négliger les effets de bord.

6.3.3 MISE EN PLACE DES MODELES

ANALYSE MULTIRESOLUTION UTILISEE EN CONJONCTION AVEC DES RESEAUX DE NEURONES

Comme vu dans le paragraphe précédent, il est important de ne pas appliquer en temps réel au modéle des
données pouvant présenter un effet de bord. Ainsi, les sous-modéles inspirés du fonctionnement "dirigés" ne
sont pas réellement dirigés par les valeurs de leur variable de sortie aux pas de temps précédents, du fait des
effets de bord mis en évidence précédemment, mais sont alimentés par la valeur de la turbidité observée aux
pas de temps précédents. Cette information est évidemment bien moins adaptée que celle de la variable
prédite. Il est donc supposé que les résultats seront moins bons dans cette configuration. Pour oter toute
ambiguité dans les noms, nous appellerons ce mode : "T-dirigé" pour rappeler qu'il est dirigé par les mesures de
turbidité et pas de la variable prédite.

Dans notre cas d'étude, nous utiliserons les précipitations brutes : non décomposées en entrée du modéle.
Nous avons identifié dans le chapitre 4 (analyses des données), différents événements possédant des tailles
différentes. Pour la suite des travaux, nous cherchons a calibrer des modéles pour chaque niveau de
décomposition. Il est doncimportant que tous nos événements soient de la méme durée afin d’obtenirle méme
nombre de niveaux de décomposition. Nous avons donc re-découpé ces derniers afin d’obtenir des événements
d’'une durée égale de 1024h. Ces événements re-découpés ont ensuite été décomposés en utilisant une
ondelette de Daubechies de coefficient 20 (Daubechies, I. 1992). La taille de ces événements nous a ainsi permis
d’obtenir 10 niveaux de décomposition ainsi qu’un résidu de décomposition. Nous calibrons un sous-modéle
pour chacun de ces niveaux de décomposition. Deux modeéles sont congus : un T-dirigé et un non-dirigé.

De plus, comme nous travaillons avec des événements de plus grande durée par rapport a ceux utilisés au
chapitre 5 (modéles prédictifs de la turbidité a 12h et 24h), nous devons redimensionner des modéles du chapitre
5 sélectionnés pour cette étude (modeéles deux branches dirigé et non-dirigé réalisant la prédiction a 12h). En
effet, la durée des événements peut jouer un role sur la qualité finale de la modélisation et ainsi modifier la
qualité des modéles sans que cette derniére soit associée a 'intégration de la multirésolution. Les architectures
des modéles définies et calibrées dans le chapitre 5 seront reprises et utilisées avec les données
redimensionnées. Nous ne réaliserons pas cependant de redimensionnement des modéles en rapport avec la
nouvelle taille des évenements.

ARCHITECTURE ET DONNEES CHOISIES

Deux types de modéle ont été congus : le premier est le modéle appelé "total", il est composé de 11 sous-
modéles calculant chacun les composantes D1, D2, D3, D4, D5, D6, D7, D8, Dg, D10 et S. Ce modele est réalisé
en deux variantes : T-dirigé et non dirigé. La sortie est obtenue par la somme des sorties des sous-modéles.

Un second type de modéle a été congu en prenant en compte la connaissance acquise en analysant les
résidus de prédiction obtenus a partir des modeéles réalisés au chapitre 5. Ce type de modéle est appelé "adapté",
ce qui signifie adapté en fonction de I'analyse réalisée sur les résidus. Ce second type de modéle comporte 4
sous modeles : les trois premiers correspondent aux composantes D1, D2, D3, obtenues chacune par un sous-
modéle, et d'un autre sous-modéle identifiant la somme de composantes D(4-10+5).
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On pourra noter qu'in fine il n'est nécessaire que de concevoir 12 sous-modeles, en dirigé et non dirigé,
comme indiqué dans le Tableau 7, les deux modéles "total" et "adapté" se composant alors de ces 24 sous-
modéles de maniére différente.

6.4 RESULTATS

6.4.12 MODELES NON-DIRIGES

Le Tableau 8 présente les architectures définies pour chacun des sous-modeles non-dirigés aprés leur
sélection. On observe que tous les sous-modéles possédent une largeur de fenétre temporelle d’entrée pour
I'évapotranspiration de trois pas de temps, d'un neurone pour la couche cachée relative a I'évapotranspiration
et d'un ordre de 1. Les sous-modéles propres a chaque niveau de décomposition présentent des historiques de
pluies allant de 25 a 5o pas de temps. Pour la couche cachée relative aux pluies, le nombre de neurones varie
entre 5 et 10. Le nombre de neurones pour la couche de sortie, varie entre 5 et 15, indiquant une certaine
complexité. Les seuls hyper-parameétres que nous pouvons donc mettre en relation avec I'échelle d'ondelettes
sont les nombres de neurones cachés. Les sous-modéles D1 a Dy (relatifs aux hautes fréquences) semblent
nécessiter un plus grand nombre de neurones cachés que pour les autres sous-modéles : entre 8 et g pour la
couche cachée des pluies et entre 10 et 15 pour la couche de sortie. Pour le sous-modéle D(4-10+5), il semble
que ce dernier utilise des hyper-paramétres égaux au maximum utilisé par les autres sous-modeéles concernant
la taille de la fenétre des données d’entrée (soit une fenétre de 5o pour les pluie et 3 pour I'ETP) et, a l'inverse,
des paramétres égaux au minimum utilisé par les autres sous-modéles concernant le nombre de neurones (soit
5 pour la couche cachée relative aux pluies et 6 pour la couche de sortie). Ainsi, ce modele, semble se caler sur
les modéles présentant la plus faible complexité. En effet I'augmentation de la complexité du modéle dépend
principalement de I'augmentation du nombre de neurones.

Taille de la fenétre Nombre de neurones
Entrée Entrée Coud’1e Coud’1e Couche Ne évléneAment
bluie ETP cach.ee cachée de sortie Ordre d'arrét
Pluie ETP
D1 25 3 9 1 10 1 7
D2 35 3 8 1 15 1 17
D3 50 3 8 1 5 1 17
D4 25 3 9 1 13 1 7
Ds 25 3 9 1 5 1 7
Sous- D6 25 3 5 1 5 1 7
modeles
Non-dirigés D7 45 3 5 1 > 1 6
D8 40 3 5 1 6 1 6
Dg 40 3 6 1 6 1 6
Dio 25 3 6 1 5 1 18
S 25 3 10 1 11 1 6
D(4-10+S) 50 3 5 1 6 1

Tableau 8 : Tableau récapitulatif des architectures des modéles non-dirigés.

Grace a ces sous-modeéles, assemblés pour former les modéles "total" et "adapté", nous avons effectué la
prédiction a I'horizon 12h. Les résultats sont illustrés sur I'événement 11, Figure 60. Sur cette figure, il apparait
que le modéle total et le modéle adapté n'effectuent pas de meilleures prévisions que celles obtenues
précédemment au chapitre 5. Il est toutefois visible que le modéle adapté semble plus performant que le modéle
total.

168



Chapitre 6 : Couplage de I’analyse multirésolution et des réseaux de neurones.

a)

Turbidité (NTU)

B Précipitations

b)

Turbidité (NTU)

Turbidité (NTU)

SO A LI (AR A B

300 | I 2

250 [ G
Nash = 0,46

200 -6

- 8

150
o L AN
- M N\

\—\::&v::-,—_—.ﬁ - 1y

(o] rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rrr1r1r 1111 1 1 1717 T T T TT

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451

Temps (heures)

Turbidité observée

SO A L/ (AR A B

300 | i 2
250 | A
Nash = 0,24 -
200
15o -8
\ - 10
100 \
\ PN\ ge
5o e
= 14
o] rm rrrrv 1717 1T 1T 1171 1T 11T 1T 1T 1 1T 17T 17 1T T T T 1T T T T T T T T T T T T T T T 17T
1 51 101 151 201 251 301 351 401 451

Temps (heures)

Turbidité observée

I Précipitations

350 T T W | 1’ I o

Turbidité prédite (Modéle total)

300 | | 2
250 | T4
Nash = 0,39 6
200 LJ\\ i
150 -8

A - 10

=N foi o\
PN e AT e

o] T T T T T T T T 1171171171717 T7 7 T© 17177 T© 17 T© 17 7 7 7© 7 T© T 7T 7T T T T T T T T T T 7T

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451

Temps (heures)

Turbidité observée

I Précipitations Turbidité prédite (Modéle adapté)

Figure 60 : Résultats des modéles non-dirigés : (a) deux branches, (b) deux branches total, (c) deux branches adapté.

Précipitation (mm) Précipitation (mm)

Précipitation (mm)

Turbidité prédite (Modéle deux branches 1024)

Le Tableau g présente les critéres de qualité calculés pour I'événement 11. On peut voir que pour la

restitution du pic, c'est le modéle "deux branches 1024" qui est le plus performant mais que c'est en revanche le

modéle total qui est le plus performant pour la synchronisation du pic.
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Modeéles avec multirésolution

Deux branches 1024 Modeéle total Modéle adapté
(D1aD10+Y5) (D1 a D3 +[D4-D10+S])
Nash 0,46 0,24 0,39
Pq 9 1
Py 26 18

Tableau g : Résultats des critéres de Nash, de pourcentage de restitution (P,) et de délais du pic (Pa) pour les différents modéles a

deux branches non-dirigé avec un horizon de prévision de 12h.

6.4.2 MODELES T-DIRIGES

En ce qui concerne les modéles T-dirigés, le Tableau 10 présente les sous-modeles obtenus a l'issue du

processus de sélection. Les mémes commentaires que pour les modéles non dirigés peuvent étre effectués. Pour

les modeles T-dirigés, il apparait plus clairement qu'il y a une différence dans le nombre de neurones cachés

pour les modeles prédisant les hautes fréquences et les modéles prédisant les basses fréquences. La prévision

des hautes fréquences est plus difficile a faire que celle des basses fréquences.

Taille de la fenétre Nombre de neurones
Entrée | Entrée Couche Coud’1e Couche de N evlenehment
luie ETP cachée | cachée sortie Ordre d'arrét
P Pluie | ETP
D1 25 3 13 1 13 5 7
D2 35 3 13 1 15 5 17
D3 50 3 13 1 5 1 17
D4 25 3 10 1 13 5 7
Ds 25 3 9 1 5 3 7
Sous- D6 25 3 5 1 5 5 7
modeéles | D7 45 3 5 1 5 5 6
Dg 40 3 6 1 6 5 6
Dio 25 3 6 1 5 5 18
S 25 3 13 1 11 5 6
D(4-
10+5) 50 3 5 1 6 5

Tableau 10 : Tableau récapitulatif des parametres des modéles dirigés.
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Les résultats obtenus pour la prédiction de I'événement 11, présenteés en Figure 61, sont plus diversifiés que
précédemment. En effet, il apparait rapidement que la prédiction du modéle total (ayant un critére de Nash de
0,75) est de moins bonne qualité que la prédiction du modéle adapté (ayant un critére de Nash de 0,86).
Cependant le critére de Nash n'étant pas le seul critére a prendre en compte, nous présentons dans le Tableau
11, les résultats de prévision évalués sur I'ensemble des critéres déja utilisés.

Modeéles avec multirésolution

Deux branches 1024

Modeéle total
(D1aD10+5S)

Modele adapté
(D1 a D3 +[D4-D10+S])

Nash 0,91 0,85 0,86
Pd (o] o 13
Pp 72 33 65

Tableau 11 : Résultats des critéres de Nash, de pourcentage de restitution (P,) et de retard du pic (P4) pour les différents modéles a
deux branches dirigés avec un horizon de prévision de 12h.

Le modéle total présente une relativement bonne synchronisation du pic majeur de turbidité mais
I'amplitude de ce dernier nest pas bien restituée. Pour le modéle adapté, la synchronisation du pic est moins
bonne mais I'amplitude est mieux respectée. En comparaison avec les résultats du modele présenté au chapitre
5 (modéles prédictifs de la turbidité a 12h), il apparait que pour le modéle nouvellement créé, le pic majeur de
turbidité présente une amplitude plus faible que pour le modéle deux branches dirigé 1024 avec des variations
au sein du pic plus importantes.
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Figure 61 : Résultats des modéles T-dirigés : (a) deux branches, (b) deux branches total, (c) deux branches adapté.
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6.4.3 DISCUSSION

On ne peut définitivement conclure sur I'examen d'un seul évenement, le Tableau 12 présente donc les
critéres de Nash des différents modeéles utilisant la multirésolution, calculés sur les événements de turbidité de
notre base de données. Les événements 3, 6, 7, 17 et 18 ne sont pas testés car ils sont utilisés au moins une fois
en tant qu'ensemble d'arrét par les modeéles utilisant I'analyse multirésolution et il n'est alors pas possible
d'obtenir des résultats de prédictions pour ces derniers car il manque la prédiction d'au moins un niveau de
décomposition pour l'assemblage du signal final.

Si nous nous intéressons au critére de Nash des modéles T-dirigés utilisant la multirésolution, il est visible
que ces derniers n‘apportent pas d’amélioration par rapport aux modeéles dirigés établis dans le chapitre 5
(modéles prédictifs de la turbidité a 12h). A L'exception de I'événement 2 ou la différence de critére de Nash est
fortement négligeable, le modéle deux branches dirigé présente toujours les meilleurs résultats de critére de
Nash. Pour les modeéles T-dirigés, nous voyons que le modéle total ne permet pas une amélioration du critére
de Nash. Le modéle adapté présente un critére de Nash Iégérement supérieur pour I'événement 11 mais un
critére de Nash inférieur au modéle a deux branches dirigé 1024 pour les autres événements.

Les modéles non dirigés présentent des résultats plus mitigés. En effet, le modéle présentant le plus
fréquemment les meilleurs scores de Nash est le modele couplé avec des scores de Nash proches de o,7. On
notera deux exceptions; une pour I'événement 11 ou le modéle a deux branches 1024 est le meilleur et une pour
I'événement 16 ou le meilleur modéle se trouve étre le modéle total. Le modéle couplé non-dirigé se trouve bien
meilleur que le modéle a deux branches non-dirigé 1024. Ceci peut s'expliquer par une meilleure prise en compte
des variations basses fréquences qui permettent d'obtenir une prédiction avec une plus forte amplitude que
pour le modéle a deux branches non-dirigé 1024.

Deux branches 1024 Modéles avec multirésolution
Modéle total (D1a D10 +S) Modéle adapté (D1a D3 + [D4-
Dirigé Non-dirigé D10+5])
T-dirigé Non-dirigé T-dirigé Non-dirigé
Nash T2 0,93 0,63 0,84 0,52 0,94 0,75
Nash T1o 0,56 0,65 0,50 0,59 0,19 0,69
Nash T1a 0,91 0,46 0,85 0,24 0,86 0,39
Nash T16 0,75 X 0,47 0,42 0,45 0,34
Nash T22 0,89 0,65 0,76 0,44 0,87 0,71

Tableau 12 : Résultats des critéres de Nash pour les différents modéles a deux branches avec un horizon de prévision de 12h.

On peut également vérifier ces interprétations en étudiant les résultats des différents modéles a |'aide des
critéres d'amplitude du pic (Pp) et du retard du pic (Ps) comme présenté dans les Tableau 13 et Tableau 14.

Deux branches 1024 Modeles avec multirésolution
Modéle total (D1a D10 +5) | Modeleadapte (D1ab3+
Dirigé Non-dirigé [D4-D10+5])
T-dirigé Non-dirigé T-dirigé Non-dirigé
Pp T2 90 37 53 30 81 33
PpT10 8o 38 36 14 39 22
PpT11 78 26 36 18 66 22
P, T16 88 28 35 16 45 13
PpT22 155 131 78 103 186 148

Tableau 13: Résultats des critéres de pourcentage de pic (Pr) pour les différents modéles a deux branches avec un horizon de
prévision de 12h.
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Deux branches 1024 Modéles avec multirésolution
Modeéle total (D1a D10 +S) Modéle adapté (D1a D3 +
Dirigé Non-dirigé [D4-D10+5])
T-dirigé Non-dirigé T-dirigé Non-dirigé
PdT2 o -17 6 -23 o -23
PdTio 4 12 18 -2 4 1
P4T11 -3 9 o 1 13 3
P4 T16 1 -37 16 -11 7 -10
PqT22 -1 14 12 -6 -2 5

Tableau 14: Résultats des critéres de pourcentage de pic (Pd) pour les différents modéles a deux branches avec un horizon de
prévision de 12h.

Il apparait donc au travers de ces résultats que le modéle dirigé n'utilisant pas la multirésolution est plus
performant. En revanche, concernant les modéles non-dirigés, le prétraitement utilisant I'analyse multi-
résolution semble apporter quelques améliorations.

Pour conclure définitivement sur I'intérét d'ajouter un prétraitement réalisé par I'analyse multirésolution,
certaines expériences que nous n'avons pas pu réaliser dans le temps imparti a cette thése manquent encore :

- Mesurer la perte/gain de performance des modéles « total » et « adapté » par rapport a un modéle
congu avec des événements de 1024 valeurs.

- Effectuer le méme travail avec le perceptron multicouche

- Effectuer un travail équivalent, y compris avec le modéle T-dirigé, mais en utilisant un forgage
calculé par la "taverlette", issue d'un simple filtrage, sans effet de bord et causal, qui permet de
travailler en prévision. Cette méthode a été proposée par Taver dans sa thése (Taver, V., 2014).

6.5 CONCLUSION DU CHAPITRE 6

Ce chapitre s'est attaché a présenter comment I'analyse multirésolution pouvait aider le modéle neuronal a
mieux représenter les différentes échelles temporelles au sein du signal. Plusieurs architectures ont été congues
puis testées : le modéle a deux branches, sa version décomposée selon toutes les composantes dyadiques, et sa
version comportant des regroupements de composantes afin de mieux s'adapter a l'erreur de prévision
préalablement analysée.

Du fait de I'importance majeure des effets de bord sur l'utilisation des modéles de type dirigé en prévision,
nous avons d0 proposer une nouvelle fagon d'implémenter ce principe, appelée T-dirigé, pour le rendre utilisable
en prévision. De ce fait, et en dépit de la proposition faite, les résultats obtenus pour le modéle T-dirigé n'ont
pas été a la hauteur de nos attentes.

Un premier travail envisagé serait d'effectuer les mémes travaux en utilisant le perceptron multicouche afin
d'étudier le comportement de cette architecture.

Pour les modeles présentement étudiés, il est apparu que la simplification de la modélisation que nous
cherchions a réaliser a en réalité été une complexification. La fonction de transfert du systéme et la fonction de
transfert de la méthode de décomposition du signal ont été combinées et ont résulté pour le modéle en une
fonction de transfert plus complexe que la fonction de transfert du systéme (Annexe 13). Si nous voulons
simplifier la fonction de transfert, il nous faut décomposer les données d'entrées de la méme maniére que les
données de sorties. Ainsi, il est nécessaire comme nous l'avons présenté de trouver des méthodes de
décomposition du signal n'entrainant pas d'effets de bord.

Plusieurs pistes de recherche ont donc été ouvertes mais des travaux complémentaires doivent encore étre
menés avant de pouvoir conclure définitivement, par exemple refaire la méme étude en utilisant la méthode
dite "taverlette". Dans le méme objectif, il serait intéressant d'explorer les différentes méthodes de
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décomposition du signal n'entrainant pas d'effet de bord afin de les intégrer aux modéles et de tester les
performances des modéles ainsi obtenus.

Le principal apport de ce travail, a notre sens, est d'avoir montré que les effets de bord empéchent
d'appliquer simplement I'analyse multirésolution au modeéle dirigé, qui est celui qui est plébiscité dans les études
de prévision utilisant des pré- ou post-traitements avec les ondelettes discrétes. Il apparait ainsi que la majeure
partie des études publiées depuis une dizaine d'années et montrant un grand bénéfice de l'analyse
multirésolution ne peuvent étre utilisées en temps réel. Ce qui réduit de fait leur application opérationnelle.
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7.1 INTRODUCTION

La turbidité en elle-méme, tels qu'elle est mesurée, et que nous avons tenté de prédire au moyen de
différentes approches, n'est pas spécifiquement par elle-méme le facteur de danger sanitaire. De par les
processus impliqués dans les variations de turbidité, elle constitue un indicateur de contamination potentiel.
Parmi ces contaminations, les produits phytosanitaires constituent une préoccupation majeure. La question de
I'association entre turbidité et produit phytosanitaire qui permettrait d'utiliser la turbidité comme un indicateur
de leur occurrence est posée ici. De nombreuses études sont effectuées afin de controler les concentrations en
produits phytosanitaires dans I'eau souterraine et de surface afin de satisfaire les normes réglementaires.
Comme nous I'avons vu dans le chapitre 1, un suivi des concentrations souterraines est également effectué par
les Agences de |'eau dans le cadre de la DCE visant a contrdler et atteindre un bon état des masses d’eau
souterraines. Dans notre cas d'étude, la connaissance des concentrations en produits phytosanitaires est un
enjeu crucial pour la CODAH afin d’éviter une possible contamination de I'eau destinée a |'alimentation en eau
potable. Comme il a été montré dans le chapitre 4, les données actuellement archivées présentent des
échantillonnages avec un pas de temps ne permettant pas d'identifier de maniére systématique de possibles
variations rapides (quelques jours).

Nous allons donc, dans un premier temps, comparer deux méthodes d'analyses des produits
phytosanitaires qui sont : les échantillons d'eau et les échantillonneurs passifs de type POCIS.

Par la suite nous tenterons d'identifier un proxy des produits phytosanitaires afin de permettre une
meilleure gestion du pompage d'Yport plus en accord les variations en produits phytosanitaires.

7.2 ECHANTILLONNAGE

7.2.2 CHOIX DE L'EMPLACEMENT DES CAPTEURS

La mise en place d'échantillonneurs passifs nécessite d'avoir accés au conduit karstique. Malheureusement,
cette opération est difficilement envisageable dans notre cas d’étude pour les raisons suivantes :

e le conduit karstique est noyé,

e |'accés au conduit est trés difficile et nécessite une logistique importante (descente verticale dans
le conduit et nécessité I'intervention de plongeurs).

e les vitesses d’écoulements dans le conduit karstique peuvent étre importantes ; elles ont été
mesurées entre 1,8 et 2,4 m/s lors de la campagne de plongée de 2012 au droit du forage d'Yport
(Chedeville, S., 2014). Outre le danger pour les plongeurs, de telles vitesses entrainent un risque
d'arrachement du matériel de mesure.

Cependant, comme évoqué dans le chapitre 2, la mesure et I'archivage de la turbidité et de la conductivité
de I'eau dans le conduit karstique sont réalisées depuis 2013. Les mesures sont effectuées en continu grace a la
mise en place d'une pompe indépendante des pompes alimentant la station d'Yport (rappelons que ces
derniéres sont arrétées lors des épisodes turbides ou de pollutions). Cette pompe supplémentaire alimente en
continu un réservoir, situé a I'entrée de la station, dans lequel les mesures de turbidité et de conductivité sont
effectuées. Comme indiqué sur le schéma de la Figure 62, c'est dans ce réservoir qu'ont été placés les POCIS. Il
convient de préciser que le cheminement de I'eau permet une mesure en milieu peu turbulent mais avec un débit
suffisant pour éviter I'encrassement des POCIS ou bien la formation d'un biofilm. En sus, I'absence de lumiére
joue également un réle important pour éviter le développement d'un biofilm.
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—» Sens d'écoulement de
I'eau
1 Entrée d’eau
2 Sortie d'eau
Purge du systeme
4 POCIS

Figure 62 : Dispositif de mesure de la turbidité et de la conductivité mis en place en 2013.

Afin de mieux appréhender le fonctionnement du systéme de collecte et de mesure, voici un descriptif du
cheminement de I'eau dans le systéme présenté en Figure 62 :

e L’eau arrive dans un premier temps dans le systéme par le tube d‘alimentation situé en haut a
gauche du schéma (1). Le débit d'alimentation peut étre réglé arbitrairement avec la vanne rouge
en amont de I'entrée d’eau dans le réservoir.

e L'eau se heurte a la paroi face au point d’entrée de I'eau dans le systéme. L'eau perd alors de sa
vélocité et n'a comme passage possible que I'ouverture située dans la partie inférieure du réservoir.

e Acestade, suivant la position de la vanne de purge, I'eau peut emprunter deux cheminements ; (i)
si la vanne de purge (3) est en position ouverte, |'eau passe par I'ouverture au fond du réservoir et
est extraite du systéme, (ii) si la vanne de purge est en position fermée, I'eau remonte en direction
du trop-plein et est ensuite extraite du systéme.

Il est a noter que le débit n'est pas obligatoirement constant et peut varier suivant I'ouverture de la vanne
d'alimentation.

PROTOCOLE DE PRELEVEMENT

Comme indiqué sur la Figure 62, les POCIS sont placés au fond du réservoir, dans le courant de I'eau dont la
vitesse n'est jamais nulle. Les POCIS sont ainsi placés dans la zone optimale du dispositif.

Lors du renouvellement des POCIS et le prélevement des échantillons d’eau, le protocole suivant a été
respecté :

e Préléevement des POCIS et ringage a I'eau distillée si une campagne précéde notre intervention

e  Ouverture de la vanne de purge pour vider et nettoyer le réservoir

e Ringage a deux reprises de la bouteille de prélevement avec I'eau brute

e Prélevement de I'échantillon d’eau au niveau de la vidange du systéme (1L soit deux fois soomL
pour avoir un réplica).

e Fermeture de la vanne de vidange pour permettre un remplissage du réservoir

o Déploiement des trois POCIS installés sur leur support de maintien (Figure 63).

Les différents déploiements effectués durant ces travaux de thése ont été réalisés selon ce protocole afin
de permettre une reproductibilité des mesures et une diminution de I'impact des conditions d’échantillonnage
sur les résultats.

RETOUR D'EXPERIENCE
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Suite a ces déploiements, plusieurs observations ont été faites ;

- Le positionnement des POCIS a induit une différence de concentration lors des analyses. Le POCIS
situé proche de I'arrivée d’eau comportait généralement une concentration plus élevée que les deux
autres. Cependant, il est a noter que le positionnement des POCIS ne pouvait pas étre fait
différemment dans le réservoir a cause de la présence du tube de vidange (Figure 62 et Figure 63).

- L'encrassement des POCIS, bien que souvent visible n'a pas été suffisant pour interférer avec
I'accumulation des produits phytosanitaires. Les POCIS ayant été les plus encrassés sont visibles sur la
Figure 63.

- llIn'y a pas eu de formation de biofilm.

Figure 63 : Positionnement et visualisation de I'encrassement des POCIS.

Ainsi, I'environnement choisi, a I'exception de la plus forte accumulation réalisée par le POCIS proche de
I'arrivée d'eau, n'a pas d'impact majeur sur les résultats des analyses et nous avons pu obtenir des résultats pour
chaque campagne de mise en place des POCIS.

7.2.2 CAMPAGNES D'ECHANTILLONNAGE

Les premiéres campagnes de prélévements avaient pour objectif de mesurer les variations des
concentrations pour les produits phytosanitaires durant les périodes susceptibles de voir se produire des pics de
turbidité. Malheureusement, aucun pic de turbidité supérieur a 30 NTU n’est survenu durant cette premiére
campagne (déploiement 1 et 2 -> "mai" et "juillet"). Pour la deuxiéme campagne (déploiement 3 a 7 -> "hiver")
et la troisiéme campagne (déploiement 8 a 16 -> "printemps"/"été"), I'accent a été mis sur I'observation des
variations saisonnieres des concentrations en produits phytosanitaires. Ainsi 16 déploiements ont été réalisés
durant ces travaux de thése selon le calendrier suivant(chaque puce représente une campagne

d'échantillonnage continue):

e Du 04/05/2016 au 20/05/2016 soit 16 jours pour le déploiement libellé "mai" (1*" déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau. ["mai (2)" et "mai (2)"].

* Du 06/07/2016 au 28/07/2016 soit 22 jours pour le déploiement libellé "juillet "(2¢m¢ déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau. ["juillet (2)" et "juillet (2)"].

o Du13/10/2016 au 28/10/2016 soit 15 jours pour le déploiement libellé "hiver (1)" (38me déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau. ["hiver (1)" et "hiver (1-2)"].

o Du28/10/2016 au 18/11/2016 soit 21 jours pour le déploiement libellé "hiver (2)" (48me déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["hiver (1-2)" et "hiver (2-3)"].

o Du18/11/2016 au 02/12/2016 soit 14 jours pour le déploiement libellé Hiver (3) (géme déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["hiver (2-3)" et "hiver (3-4)"].

o Duo02/12/2016 au 20/12/2016 soit 18 jours pour le déploiement libellé "hiver (4)" (6&me déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["hiver (3-4)" et "hiver (4-5)"1.
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o Du20/12/2016 au 10/01/2017 soit 21 jours pour le déploiement libellé "hiver (5)" (7™ déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["hiver (4-5)" et Hiver "(5)"].

» Du 28/03/2017 au 11/04/2017 soit 14 jours pour le déploiement libellé "printemps (1)" (8¢me
déploiement). Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["printemps (2)" et "printemps (2-
2)"].

> Du 11/04/2017 au 02/05/2017 soit 21 jours pour le déploiement libellé "printemps (2)" (9™
déploiement). Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["printemps (1-2)" et "printemps (2-
3)"1.

» Du 02/05/2017 au 22/o5/2017 soit 20 jours pour le déploiement libellé "printemps (3)" (10éme
déploiement). Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["printemps (2-3)" et "printemps (3-
4)"].

> Du 22/05/2017 au 08/06/2017 soit 17 jours pour le déploiement libellé "printemps (4)" (22°™®
déploiement). Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["printemps (3-4)" et "printemps (4-
5)"1.

» Du 08/06/2017 au 06/07/2017 soit 28 jours pour le déploiement libellé "printemps (5)" (128me
déploiement). Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d'eau ["printemps (4-5)" et "printemps
(5)/été (2)"].

> Du 06/07/2017 au 24/07/2017 soit 18 jours pour le déploiement libellé "été (1)" (213%™ déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["printemps (5)/été (1)" et "été (2-2)"].

> Du 24/07/2017 au 14/08/2017 soit 21 jours pour le déploiement libellé "été (2)" (14 déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["été (1-2)" et "été (2-3)"].

> Du 14/08/2017 au 04/09/2017 soit 21 jours pour le déploiement libellé "été (3)" (14 déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["été (2-3)" et "été (3-4)"].

> Duo4/09/2017 au 25/09/2017 soit 21 jours pour le déploiement libellé "été (4)" (15°™ déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["été (3-4)" et "été (4-5)"].

> Du 25/09/2017 au 09/10/2017 soit 14 jours pour le déploiement libellé "été (5)" (16°™ déploiement).
Comprenant 3 POCIS et deux échantillons d’eau ["été (4-5)" et "été (5)"].

Ainsi 42 échantillons d’eau (21 échantillons avec un réplica) et 51 POCIS (17 triplicas de POCIS mis en places)
ont été analysés. On notera que pour les déploiements 13 et 14, I'échantillon d’eau commun entre ces deux
campagnes (24/07/2017 soit "été (1-2)") n'a pu étre analysé car |le flacon s’est cassé durant le transport. On notera
également qu’en temps normal, comme précisé dans le chapitre 3, l'utilisation des taux d'accumulation des
POCIS (Rs) permettent de calculer une accumulation par unité de temps.

Cependant, en raison de I'envoi de POCIS avec la mauvaise référence par notre fournisseur, la conversion
de la quantité de produit par gramme de phase en mg/L n'a pas pu étre effectuée pour tous les échantillons. En
effet, la phase utilisée dans les POCIS des déploiements 3, 4 et 5 (soit "hiver (2)", "hiver (2)" et "hiver (3)") est une
phase de type PESTICIDE® et non PHARMA®. Une fois I'erreur identifiée et remontée a notre fournisseur, il a
été jugé préjudiciable pour notre étude de transposer les taux d'accumulation obtenus pour les POCIS
« PHARMA® » aux POCIS "PESTICIDE®" méme si ces derniers possedent des capacités de rétention
intéressantes vis-a-vis des produits phytosanitaires cibles.

Pour plus de fiabilité, il aurait été nécessaire de déterminer les taux d’accumulation pour les POCIS
PESTICIDES® mais cette procédure n'était pas envisageable avec les ressources et le temps imparti a nos
travaux. Ainsi, seule la quantité de produits phytosanitaires par masse de phase par jour sera utilisée dans
I'interprétation des résultats.

7.3 RESULTATS DES ANALYSES
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Cette partie présente les résultats obtenus pour I'analyse des échantillons d’eau et I'analyse de la phase des
POCIS. Dans un premier temps nous comparerons les résultats obtenus avec les échantillons d’eau et les POCIS.
Nous verrons au travers de cette comparaison que les POCIS semblent apporter une information un peu
différente sur la qualité de I'eau que les échantillons d’eau ponctuels. A la suite de cette partie nous effectuerons
pour chaque méthode d'échantillonnage la comparaison des résultats d’analyse avec l'occurrence des
précipitations, la conductivité et la turbidité. Cette partie nous permettra d'apporter de nouveaux éléments
d'appuyant l'intérét des POCIS. Nous verrons également que la turbidité n‘est pas un bon indicateur de la
présence de produits phytosanitaires.

7.3.1 COMPARAISON DE LAMETHODE D'ECHANTILLONNAGE (ECHANTILLONS D'EAU
VS. POCIS)

RESULTATS DES ECHANTILLONS D’'EAU

Dans cette partie, nous présentons les résultats d'analyse des 42 échantillons d’eau correspondant aux 21
échantillonnages effectués en doublon. Pour I'obtention des résultats d'analyses, des triplicats des analyses
sont effectués et la moyenne des résultats pour un échantillon est utilisée pour obtenir la concentration finale
en produits phytosanitaires. On effectue ainsi 126 analyses pour les échantillons d'eau brute puis effectuons une
moyenne des triplicats et obtenons 21 résultats pour les 32 produits analysés. Ces résultats sont représentés en
Figure 64.

Sur cette figure les concentrations inférieures au seuil de quantification sont ramenées a la valeur de ce
seuil. De méme pour le seuil de détection. Pour les molécules non détectées, leur concentration est fixée a o
ng/L. Aprés avoir analysé la Figure 64, nous effectuerons une analyse par molécule de la fréquence d'occurrence
en se basant sur les seuils de détection puis les seuils de quantification (Figure 65 et Figure 66).

CONCENTRATIONS EN PRODUITS PHYTOSANITAIRES

Concernant I'analyse des échantillons d’eay, il est visible dans la Figure 64 que toutes les molécules ne sont
pas nécessairement retrouvées lors de chacun des déploiements. On notera la présence des écarts type calculés
via les triplicats d'analyses. Ainsi, on observe un trés fort écart type pour I'échantillon "hiver (5) ". Ce fort écart
type est le résultat d'une mauvaise homogénéisation du flacon avant son analyse. Ainsi, en divisant le
prélevement en deux flacons distincts, les duplicats ne contenaient pas une concentration identique. Le premier
duplicat contenait une concentration en produits bien inférieure a celle de l'autre flacon. Comme dit
précédemment, nous n'avons pas de résultats pour le déploiement "été (1-2)" car le flacon s’est brisé durant le
transport. Nous représentons tout de méme cet échantillon pour garder une continuité dans le graphique.

En analysant le nombre de produits identifiés durant chaque déploiement, Il apparait une forte disparité.

En effet, on observe un faible nombre de produits phytosanitaires pour les déploiements suivants : "mai

(1)","mai (2)","juillet (2)","juillet (2)", "hiver (2-2)", "hiver (2-3)", "hiver (3-4)", "hiver (4-5)", "hiver (5)", "printemps
(5)/été (2)", "été (2-3)", "été (3-4)", "été (4-5)" et "été (5)". A contrario, un nombre plus important de produits

phytosanitaires est observé pour les déploiements ; "hiver (1)", "printemps (2)", "printemps (1-2)", "printemps

(2-3)", "printemps (3-4)" et "printemps (4-5)". Cette disparité peut étre expliquée par l'utilisation de nombreux
produits phytosanitaires en vue de la préparation du sol a la fin de I'hiver et le traitement des plantations durant
le printemps. Cette hypothése se confirme par la présence en grande partie d’herbicide (couleurs froides vertes

et bleu sur la Figure 64) durant les déploiements de : "mai (2)","mai (2)","juillet (2)","juillet (2)", "hiver (1-2)",
"hiver (2-3)", "hiver (3-4)", "hiver (4-5)" et "hiver (5)" puis de I'utilisation plus importante de fongicide (couleurs
chaudes rouges et jaunes sur la Figure 64) une fois que les plantes ont débuté leur développement pour les

déploiements : "printemps (2)", "printemps (2-2)", "printemps (2-3)", "printemps (3-4)" et "printemps (4-5)". Par

la suite, durant les déploiements "printemps (5)/été (1)", "été (2-3)", "été (3-4)", "été (4-5)" et "été (5)", on
retrouve une utilisation plus faible des fongicides. On notera également la présence d‘insecticides (en noir) dans

les résultats d’analyses pour les déploiements "printemps (1)", "printemps (1-2)", "printemps (2-3)", "printemps

182



Chapitre 7 : Vers un indicateur de la présence de produits phytosanitaires

(3-4)". Cela confirme également la présence de plantes en cours de développement que les agriculteurs
cherchent a protéger.

Pour la majorité des produits, les concentrations observées sont inférieures a 30 ng/L. Seules quelques
exceptions présentent des valeurs nettement plus élevées telles que le DIA (déisopropylatrazine) pour le
déploiement "juillet (1), avec une concentration de 588 ng/L. Le tébuconazole quant a lui atteint une
concentration exceptionnelle de 1885 ng/L pour la campagne "printemps (1-2)" et une concentration de 210 ng/L
pour la campagne "printemps (3-4)". Le tébuconazole présente également une concentration de 62 ng/L pour la
campagne de "printemps (4)".

Ces fortes concentrations observées pour le DEA (déséthylatrazine) et le tébuconazole sont certes trés
importantes mais restent cependant inférieures aux 2 pug/L préconisés pour I'alimentation en eau potable. Ainsi,
ces deux produits (DEA et tébuconazole), semblent étre dus a une pollution ponctuelle. Cette hypothése est
confirmée par les résultats des POCIS que nous verrons par la suite.
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Figure 64 : Résultats des analyses des échantillons d’eau. Les produit : de couleur bleue correspondent aux herbicides interdits
d'utilisation en France, de couleur verte les herbicides autorisés a l'utilisation en France, de couleur rouge les fongicides interdits
d'utilisation en France, de couleur jaune les fongicides autorisés a |'utilisation en France et en noir les insecticides autorisés a
I'vtilisation en France. Les noms soulignés correspondent aux produits de dégradation du produit les précédents dans la liste du
graphique (lecture de gauche a droite et de haut en bas). La concentration en tebuconazole n'est pas affichée a sa vraie valeur afin
de ne pas "écraser" toutes les autres valeurs.

Par ailleurs, la concentration en DEA dépasse régulierement les 20 ng/L qui reste dans le méme ordre de
grandeur que la concentration en atrazine (>10 ng/L). Le DEA étant un produit de décomposition de I'atrazine,
il est normal d’observer une variation similaire de leurs concentrations. Cependant, cette variation ne présente

pas de similarité pour les campagnes de "mai (2)", "mai (2)", "juillet (2)", "juillet (2)" et "hiver (2)". Cette disparité
dans leur variation de concentrations peut étre expliquée par des conditions environnementales (température,
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humidité du sol, pH, cycle de vie des micro-organismes du sol,...), plus ou moins favorables a la décomposition
de 'atrazine*.

FREQUENCES D’OCCURRENCE DES PRODUITS PHYTOSANITAIRES

Dans ce paragraphe, nous cherchons a identifier les molécules le plus fréquemment retrouvées dans les
analyses et ainsi tenter de caractériser la signature de notre eau. Ainsi, le taux de détection (Figure 65) et de
quantification (Figure 66) ont été calculés pour chacune des molécules en prenant tous les échantillons d’eau
analysés. L'échantillon d’eau du 24/07/2017 qui a été brisé lors du transport n’est pas pris en compte. Cette partie
nous permettra également par la suite de comparer les résultats obtenus avec les échantillons d’eau et les
POCIS. Nous verrons ainsi quelle méthode nous permet de détecter ou de quantifier au mieux les produits
présents dans I'eau souterraine de notre zone d'étude.

La Figure 65 représente le taux de dépassement du seuil de détection de chacune des molécules. Trois
grandes classes sont définies en fonction de leur taux de dépassement du seuil de détection:

Classe 1. Les molécules dont le taux de détection dépasse 80% (atrazine, DEA, simazine et DIA)
Classe 2. Les molécules dont le taux de détection est compris entre 80% et 60% (oxadixyl, DET et
flazasulfuron)

Classe 3. Les molécules dont le taux de détection est inférieur a 60%
. 100 T
g 90+
= 8 I
o
g P
8 60 1
2o
m 43— B = = N |
3 4
@ 3
c 20 0B
@
D 10 iR E
o
‘E 0 7T T T T T T T ‘17T T "T T "1 ""T T "T T "T "T T ""T T T T T T T T T T 1
L U - |} = C U L v S u = U C w V= o= > L L D
5C'ﬁi:?Eo—:’_oo—-aho-aiz’.coo:Nc_OEc?x——.n
£ o X 2 oo S o B8 g0l =592 i E T 6 8 0 0L
Ol B3 REYEC2hoE2ERRE 522858 SNS55a380C
s £ T 3;:‘:‘EE:_OHEQEUEOQ;E;EQE'_&}::O
2 5 38 <ggge~sfefs g§tsTEsS s
=1 o & 1] [al = = a8 2 v Y- WL g =
N2 8§52 % 97 f£= £E£F2ss22t%3
[ral o E o oy N T A NN® a =
s = £ F L4 O f8pFume
a £ =
[ =)
2
=]
£
@
'_

Figure 65 : Classement des molécules suivant leur taux de dépassement du seuil de détection (analyse des échantillons d’eau).

Ainsi, les molécules identifiées les plus fréquemment (taux de détection > 80%) sont : le DEA, I'atrazine, la
simazine et le DIA. Ces quatre produits sont également majoritairement retrouvés lors de I'analyse des POCIS.
Le DIA et le DEA étant des produits de décomposition de I'atrazine, il est normal de les trouver régulierement
au vu du taux de détection de 100% de |'atrazine.

Lors de I'analyse des échantillons d’eau, 23 produits au total ont dépassé les seuils de détection au moins
une fois.

“ Le temps de demi-vie de I'atrazine varie entre 1 et 60 jours suivants les conditions environnementales et biologiques responsables de sa
dégradation (Tomlin, C., 1994).
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Figure 66 : Classement des produits suivant leur fréquence de dépassement du seuil de quantification (analyse des échantillons
d’eauv).

En ce qui concerne la fréquence de quantification (Figure 66), en considérant les mémes classes que celles
fixées précédemment, 3 produits ont un taux de détection supérieur a 80% (atrazine, DEA et simazine), 2
produits ont un taux de détection compris entre 80% et 60% (DIA, et flazasulfuron) et enfin, 7 produits avec un
taux de détection inférieure a 60%. Ainsi, 12 produits ont dépassé au moins une fois le seuil de quantification.

Ainsiles produits pour lesquels la concentration réelle a été la plus fréquemment identifiée sont les produits
de la classe 1 (>80%) soit |'atrazine et le DEA.

Ainsi, nous avons vu dans cette partie que I'analyse des échantillons d’eau nous a permis de détecter 23
produits dans le milieu naturel ; 12 produits sur les 23 produits détectés ont pu étre quantifiés. Nous avons
également vu que I'échantillonnage a I'aide de prélévements d’eau ponctuels peu fréquents (moins d'une fois
par jour) présente une forte sensibilité aux variations éphémeéres de concentrations. De plus, cette méthode ne
s'avére pas étre la plus robuste pour étudier la qualité moyenne d'une nappe d'eau dans le temps. Cette
méthode présente un fort risque de sous échantillonnage étant donné les périodes de non analyses séparant
deux prélévements (de I'ordre de 15 jours).

RESULTATS DE L'UTILISATION DES POCIS

Contrairement aux échantillons d'eau, prélevés ponctuellement dans le temps, les POCIS permettent
d'avoir une accumulation des substances au cours du temps de leur exposition. Ainsi ils enregistrent une valeur
moyenne. Une pollution ponctuelle est donc gardée en mémoire, méme si son intensité est diminuée par la
moyenne, mais l'information est toujours présente. Par ailleurs, un produit en faible concentration, inférieure
au seuil de détection, mais présent en continu au cours du temps est accumulé au sein du POCIS, sa
concentration, du fait de I'accumulation, peut alors dépasser le seuil de détection a I'issue de I'analyse du POCIS.
Les POCIS, par I'accumulation qu'ils réalisent quand ils sont dans le milieu, peuvent donc permettre de détecter
des produits dont la concentration est inférieure au seuil de détection ou de quantifier des concentrations
inférieures au seuil de quantification. Les résultats obtenus par I'analyse des POCIS sont représentés en Figure
67. Comme précédemment, sur cette figure, les concentrations inférieures au seuil de quantification sont
ramenées a la valeur de ce seuil. Il en va de méme pour le seuil de détection. Nous analyserons également la
fréquence de dépassement du seuil de détection et du seuil de quantification.

CONCENTRATIONS EN PRODUITS PHYTOSANITAIRES

La Figure 67 illustre les résultats obtenus pour I'analyse de la phase des POCIS. Contrairement aux résultats
obtenus pour I'analyse des échantillons d’eau, seul un produit (le tébuconazole) présente une concentration
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élevée (45 ng/g de phase/jour) par rapport aux autres produits pour la campagne de printemps (1). Cette forte
concentration fait écho aux résultats obtenus pour le prélévement d'eau printemps (1-2) qui présentait, pour
rappel, une concentration de 1 885 ng/L de tébuconazole. Ainsi, cette concentration est bien le témoin d'un pic
de concentration en tébuconazole ayant eu lieu lors de la prise d’échantillon. En effet, cette concentration,
moyennée sur la durée de la mise en place du POCIS (21 jours), conduit a une valeur de 45 ng/g de phase/jour,
ce qui signifie que cette valeur trés élevée a aussi été trés ponctuelle (1 a 2 jour).

En ce qui concerne les concentrations de 210 ng/L et de 62 ng/L relevées via les échantillons d’eau pour les
campagnes printemps (3-4) et printemps (4-5), on peut observer, au travers de l'analyse des POCIS, une
augmentation de la concentration en tébuconazole entre la campagne printemps (3) (0,5 ng/g de phase/jour) et
la campagne printemps (4-5) (2,3 ng/g de phase/jour). Ces concentrations n'étant pas fortement élevées pour
I'analyse des POCIS des déploiements printemps (3) et printemps (4), ceci confirme que ces deux concentrations
en tébuconazole (210 ng/L et 62 ng/L) correspondent également a un pic de contamination et non a une
contamination importante qui perdure dans le temps.

Sur la Figure 67, il ressort que deux substances sont majoritairement présentes : le DEA et I'atrazine. On
observe également une variation de la concentration en produits phytosanitaires au cours du temps que I'on
peut rattacher a une saisonnalité. On observe donc une diminution de la concentration en DEA et en atrazine
au cours de la période hivernale puis une augmentation forte au début de la période printaniére suivi durant la
période printaniére et estivale de diminutions et augmentations successives. Les autres molécules présentes
dans les analyses affichent une tendance similaire mais avec des concentrations moins importantes.

L'utilisation des taux de rétention (Rs) aurait pu nous permettre d’équilibrer les concentrations cependant,
I'utilisation de POCIS étant une méthode semi-quantitative, il n‘apparait pas intéressant d'effectuer une telle
conversion. Ainsi, seules les variations seront interprétées et la comparaison systématique des concentrations
entres POCIS et échantillons d’eau ne sera pas effectuée.
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Figure 67 : Résultats des analyses des POCIS. Les produits : de couleur bleue correspondent aux herbicides interdits d’utilisation en
France, de couleur verte les herbicides autorisés a Iutilisation en France, de couleur rouge les fongicides interdits d’utilisation en
France, de couleur jaune les fongicides autorisés a 'utilisation en France et en noir les insecticides autorisés a |'utilisation en France.
Les noms soulignés correspondent aux produits de dégradation du produit les précédant dans la liste du graphique (lecture de
gauche a droite et de haut en bas). La concentration en tébuconazole n'est pas affichée a sa vraie valeur afin de ne pas "écraser"
toutes les autres valeurs.

FREQUENCES D’'OCCURENCE DES PRODUITS PHYTOSANITAIRES

En suivant le méme procédé que pour les échantillons d’eau et en utilisant les mémes valeurs pour définir
les classes de taux de détection, l'interprétation de la Figure 68 conduit aux résultats suivants :

Classe1. 6 substances avec un taux de détection supérieur a 80% (atrazine, DEA, DIA, simazine, diuron
et DET)

Classe 2. 4 substances avec un taux de détection compris entre 80% et 60% (acetochlore, tébuconazole,
isoproturon et oxadixyl)

Classe3. 15 substances avec un taux de détection inférieur a 60%

Ainsi, deux produits sont identifiés en plus par rapport aux échantillons d’eau (soit 25 produits) ce quiillustre
I'avantage de l'utilisation des POCIS par rapport aux seuls échantillons d'eau prélevés a des instants si peu
rapprochés dans le temps (14 jours au minimum).
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Figure 68 : Classement des molécules suivant leur fréquence de dépassement du seuil de détection (analyse des POCIS).

En ce qui concerne les taux de quantification via I'analyse des POCIS présentée en Figure 69, 20 produits
ont dépassé le seuil de quantification. En comparaison avec la Figure 66 concernant les échantillons d’eau, 8
produits de plus sont quantifiés. En regardant la répartition des classes, certaines observations peuvent étre
soulignées :

1. 4 substances avec un taux de quantification supérieur a 80% (atrazine, DEA, DIA et simazine)
2. aucune substance avec un taux de quantification compris entre 80% et 60%
3. 16 substances avec un taux de quantification inférieur a 60%

Ainsi, l'atrazine, le DEA, le DIA et la simazine sont, |a encore, majoritaires (proche de 100% de
quantification). En se basant sur ces observations, nous avons décidé pour la suite de nos travaux (Paragraphes
7.3.2 et7.3.3) de sélectionner ces 4 produits auxquels nous ajoutons le flazasulfuron qui se trouve constamment
compris dans la seconde classe (taux de détection/quantification compris entre 80% et 40%).
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Figure 69 : Classement des produits suivant leur fréquence de dépassement du seuil de quantification (analyse des POCIS).
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COMPARAISON ENTRE ECHANTILLONNAGES PONCTUELS ET MESURES INTEGRATIVES (POCIS)

Nous avons donc vu que, grace aux POCIS, il a été possible de quantifier un plus grand nombre de produits
phytosanitaires. Grace a I'accumulation de substances spécifiques, les POCIS permettent de concentrer les
polluants et ainsi de dépasser les seuils analytiques. Ainsi, la Figure 70 présente le nombre d’analyses, tous
produits confondus, ayant dépassé le seuil de détection ou le seuil de quantification.
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Figure 70 : Nombre d’analyses supérieures aux seuils de détection et de quantification sur la totalité des déploiements.

Ainsi, pour les POCIS 457 analyses sont supérieures au seuil de détection contre 339 pour les échantillons
d’eau. Quant aux seuils de quantification, on dénombre 366 analyses dépassant les seuils pour les POCIS et
seulement 203 pour les échantillons d'eau. Ainsi, les POCIS présentent toujours un nombre d’‘analyses
quantifiées supérieur au nombre des analyses quantifiées provenant des échantillons d'eau.

CONCLUSION SUR LES DEUX METHODES D'ANALYSES

L'interprétation des résultats obtenus par les deux méthodes met en avant I'intérét des POCIS pour I'étude
des variations en continu de la qualité de I'eau naturelle. En effet les échantillonnages ponctuels d’eau avec une
période de mesure trop grande sont moins capables de représenter les pics de concentrations d'une pollution
accidentelle qui a fort peu de chances d'étre échantillonnée. De plus, comme leurs seuils de
détection/quantification sont plus élevés que ceux des POCIS, ils sont moins a méme de décrire un état de
contamination faible de I'eau, notamment une pollution chronique. A contrario, les POCIS, placés dans l'eau
durant une durée suffisamment longue (ici 14 jours au minimum), de par leur processus d’accumulation, sont
plus sensibles aux tres faibles concentrations.

Les parties qui vont suivre (Partie 7.3.2 et 7.3.3 ) ont pour but d’identifier la relation entre les produits
phytosanitaires et les différentes variables environnementales telles que les précipitations, la conductivité et la
turbidité. Nous verrons que |'utilisation des POCIS apporte un avantage certain dans cette mise en relation.
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7.3.2 ANALYSES PONCTUELLES DES ECHANTILLONS D'EAU

Pour commencer, cette partie regroupe les comparaisons entre les concentrations des produits
phytosanitaires obtenues par les méthodes d'échantillonnages recommandées pour l'eau brute (prise
d'échantillons d'eau), et les variables environnementales telles que les précipitations, la turbidité et la
conductivité électrique.

Par souci de lisibilité, les graphiques de cette partie et dans la partie 7.3.3, ne présentent les concentrations
que pour les 5 produits phytosanitaires suivants : atrazine, DEA, DIA, simazine et flazasulfuron. Comme indiqué
a la fin du de la partie 7.3.1 ; ces produits ont été sélectionnés car ils présentent de trés forts taux de
détection/quantification.

Pour la comparaison des concentrations en produits phytosanitaires avec les précipitations, la valeur prise
en compte pour chaque variable correspond aux précipitations cumulées durant le déploiement précédent.
Dans le cas particulier des déploiements de "mai (2)", "juillet (2)", "hiver (1)" et "printemps (1)", ces derniers n'ont
pas de déploiement les précédant directement dans le temps. Pour ces déploiements, le cumul des
précipitations mesurées durant les 20 jours précédents a été utilisé.

Pour la comparaison des concentrations en produits phytosanitaires avec la turbidité et la conductivité,
nous avons utilisé les valeurs moyennes calculées sur les mémes périodes que pour les précipitations.

Ainsi, cette partie aura pour objectif de tenter d'évaluer si le lessivage des sols d0 aux précipitations entraine
a la fois des produits phytosanitaires, et des particules contribuant a la turbidité. Si cette hypothése est vraie, la
turbidité pourrait alors étre utilisée comme étant un "proxy" de la pollution de I'eau par les produits
phytosanitaires. En sus de cette analyse, nous avons ajouté l'interprétation de la relation entre la conductivité
et la concentration en produits phytosanitaires, postulant qu'il pouvait également exister un lien entre ces deux
variables.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE PRECIPITATIONS ET CONCENTRATION EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES DANS LES ECHANTILLONS PONCTUELS D'EAU

Sur la Figure 71, nous avons présenté la pluviométrie et les concentrations des 5 produits phytosanitaires
sélectionnés. On note que les pics élevés de précipitations observés durant le déploiement de "hiver (2-3)" et
"été (4-5)" (gros triangles jaunes) ne peuvent pas étre mis simplement en relation avec une valeur importante
des concentrations en produits phytosanitaires. De plus, le pic de DEA (598 ng/L) du déploiement "juillet (1)" ne
peut étre associé a un pic de pluviométrie observé durant les jours précédents.

190



Chapitre 7 : Vers un indicateur de la présence de produits phytosanitaires

6o A /A 6o
598 (DEA) / \ - \
_ o N A 71 _ /N 135 co
- - _ —_
= — £
£ 4o 40 =
S I 7 I A g
§3°A : S| FIRY ST A &
c _ =
Y20 +—— —ﬂ—A— IA — — A 11—t =20 %
: h g
i I o
Yoo -+ I—I —I= H HiHtbatr
I el b L B R IR REREIELL BB
(o] | E— T i| :TI T TI -Tl T T T T T T T i T T :II_I T T 1_ (o]
R G I IR N A I I R AN I AN IS RS RO ISR
%‘@'\kﬁ‘@k&é -\\é&-c‘?’ PSR ‘GQ‘K&@Q"\Q%Q Q‘a@ Q(,,\'?J Qﬂ:\“ \<<’>‘Q' R L%O@QQ’%@Q\"“ @'?'\
ST . . . .
NI SRS < {\{'\‘? @6_\{\@6_\0@@ (.\@@ c)@ « w
Q'K\ Q"\\ Q*\\ Q‘\\ &?S(\Q
&
B Atrazine DE DIA B Simazine Flazasulfuron /A Précipitation

Figure 71: Visualisation des précipitations mesurées au moment de I’échantillonnage et la concentration trouvée via I'analyse des
échantillons d’eau.

Cependant, une analyse unique de ces 5 produits ne peut nous permettre de conclure sur le possible lien
entre précipitation et concentration en produits phytosanitaires. Pour combler ce manque, la Figure 72 présente
les coefficients de corrélation avec les précipitations pour chacun des produits phytosanitaires. Les coefficients
de corrélations sont calculés sur les campagnes d'hiver et de printemps/été car pour ces campagnes, il existe
plus de 2 mesures et permettent ainsi de calculer un meilleur coefficient de corrélation que pour les campagnes
de juillet et de mai. Un coefficient de corrélation est également calculé séparément pour les campagnes d'hiver
et de printemps/été car ces deux campagnes sont séparées par un période durant laquelle nous n'avons pas
analysé les concentrations en produits phytosanitaires.
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Figure 72: Coefficient de corrélation entre les précipitations et les concentrations en produits phytosanitaires trouvée via I'analyse
des échantillons d'eau.
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Ainsi, au regard de la Figure 72, il apparait que le DIA présente un coefficient de corrélation de o,7 pour la
campagne d'hiver puis un coefficient de -0,2 pour la campagne de printemps/été. Ainsi, ce produit de
décomposition semble étre plus en relation avec les précipitations durant I'hiver par rapport au printemps et a
I'été. Au regard de la Figure 71, cette forte relation est causée par la forte pluviométrie du déploiement "hiver
(2-3)" et faible pluviométrie du déploiement "hiver (5)". Cette forte corrélation ne se retrouvera pas par la suite,
ce qui nous conforte dans la présence d'un artefact de corrélation. Cette interprétation peut étre appliquée
également pour I'acétochlore. Pour les autres produits phytosanitaires, il apparait qu'ils ne possédent pas un
fort coefficient de corrélation avec les précipitations (coefficient de corrélation inférieur a o,5).

Ainsi, il a été montré qu’en utilisant la méthode d'échantillonnage réglementaire avec une fréquence
d'échantillonnage d’environ 2 échantillons par mois, il n‘est pas possible d’identifier une relation entre les
concentrations en produits phytosanitaires et le cumul établi sur 21 jours des précipitations précédant ce
prélevement.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE TURBIDITE ET CONCENTRATION EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES DANS LES ECHANTILLONS PONCTUELS D'EAU

Sur la Figure 73, les concentrations en produits phytosanitaires sont mises en relation avec la turbidité de
I'échantillon d'eau. Sur la Figure 73, on observe une possible relation inverse entre le DIA et la simazine avec la
turbidité durant la campagne d'hiver. Pour la campagne de printemps/été, cette relation semble toujours
présente mais plus faible. Ainsi, cette relation induirait I'nypothése que plus l'eau est turbide, plus la
concentration en produits phytosanitaires serait faible.
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Figure 73 : Visualisation de la turbidité mesurée au moment de I'échantillonnage et la concentration trouvée via I'analyse des
échantillons d’eau.

Pour confirmer cette relation, la Figure 74 présente les coefficients de corrélation pour les campagnes
d'hiver et de printemps/été entre les concentrations en produits phytosanitaires et la turbidité moyenne durant
les périodes de déploiement.
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Figure 74: Coefficient de corrélation entre la turbidité et les concentrations en produits phytosanitaires trouvée via I'analyse des
échantillons d'eau.

Au regard de la Figure 74, I'hypothése émise précédemment d'une relation inverse entre turbidité et
concentration en produits phytosanitaires est vérifiée pour la majeur partie des produits phytosanitaires. On
peut également noter une corrélation plus importante de la turbidité avec les produits phytosanitaires durant la
campagne d'hiver. Cette relation inverse peut s'expliquer par une faible utilisation des produits phytosanitaires
en hiver associée a un développement végétal plus faible et ainsi une turbidité de I'eau plus importante due au
ruisselement. Comme dit précédemment, l'utilisation de produits phytosanitaires augmente durant le
printemps et |'été alors que les plantes sont développées limitant ainsi le ruissélement et donc la turbidité.
Malheureusement, le coefficient de corrélation ne dépasse que trés rarement o,5 et nous ne pouvons pas
conclure sur un lien net entre turbidité et concentration en produits phytosanitaires. Par contre la relation
inverse tend a apparaitre : une corrélation inverse entre précipitations efficaces (celles qui s'infiltrent) et les
produits phytosanitaires durant I'hiver.

Il est a noter que la turbidité présente une trés forte corrélation durant la campagne d'hiver avec le
flazasulfuron et le penconazole. Cette corrélation importante n'est pas a prendre en compte car les variations
de concentration de ces deux produits phytosanitaires sont trés faibles (+0,2ng/L) et peuvent provenir d'une plus
ou moins bonne analyse des échantillons résultant de la turbidité.

Ainsi, au regard de la Figure 73 et de la Figure 74, une relation existe bien entre turbidité et produits
phytosanitaires mais cette derniére n'étant que faible, ou méme contraire, |'utilisation de la turbidité comme
proxy de la présence de produits phytosanitaires, ne peut étre utilisée. Cette analyse pourrait étre limitée a la
région d'étude pour laquelle il pleut régulierement en hiver quand peu de produits phytosanitaires sont épandus.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE CONDUCTIVITE ET CONCENTRATION EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES DANS LES ECHANTILLONS PONCTUELS D'EAU

Comme indiqué en début de partie, nous avons jugé intéressant d'analyser la relation pouvant lier la
conductivité et les produits phytosanitaires. En effet, la conductivité de I'eau souterraine et celle de I'eau de
surface sont trés différentes. L'eau de surface possede une conductivité proche oo pS/cm alors que la
conductivité de I'eau souterraine dans la nappe de la craie est généralement de |'ordre de 600 puS/cm. Ainsi, lors
d'une arrivée d'eau de surface dans I'eau souterraine, la conductivité électrique va diminuer. Grace a ce
phénomene, lors de la seule mesure de la conductivité électrique de I'eau souterraine, il nous est donc possible
d'identifier, mais pas de quantifier, les arrivées d'eau de surface. La Figure 75 représente les concentrations des
5 produits phytosanitaires sélectionnés au cours des différents déploiements, ainsi que la conductivité de
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I'échantillon d'eau. La mesure de la conductivité moyenne est effectuée sur les mémes périodes que pour la
turbidité et les précipitations.
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Figure 75 : Conductivité mesurée au moment de I'échantillonnage et concentration trouvée via I'analyse des échantillons d’eau.

On peut ainsi voir que durant la campagne d'hiver, la conductivité est proche de 600 pS/cm, ce qui selon
notre hypothése représente le témoin d'un faible apport d'eau de surface. Durant la campagne de
printemps/été, la conductivité chute pour atteindre des valeurs proches de 56ouS/cm, ce qui indique que I'eau
mesurée dans le conduit karstique correspond a un mélange I'eau souterraine (fortement conductrice) et d'eau
de surface (peu conductrice). Ceci est en accord avec les résultats de la Figure 71 pour laquelle nous avions
observé de plus fortes précipitations pour la campagne de printemps/été et de plus faibles précipitations pour
la campagne d'hiver. On observe ainsi au niveau des produits phytosanitaires une plus forte concentration
durant les périodes de faibles conductivité et a contrario, une plus faible concentration durant les périodes de
forte conductivité. Au regard de la Figure 75 il semblerait exister une relation dans les variations de
concentration en produits phytosanitaires et les variations de conductivité pour la campagne de printemps/été.
Pour confirmer cette hypothése la Figure 76 présente les coefficients de corrélation pour les concentrations de
chaque produit phytosanitaire avec la conductivité pour les campagnes d'hiver et de printemps/été.

La premiére chose visible sur la Figure 76 est la réelle existence d'une corrélation entre conductivité et
produits phytosanitaires pour la campagne de printemps/été. Contrairement a la Figure 74 et la Figure 72, les
coefficients de corrélation dépassent régulierement o,5 pour la campagne de printemps/été. Cette corrélation
s'explique encore une fois par l'apport d'eau important durant cette période. En effet, méme si la quantité de
produits phytosanitaires utilisée est plus importante par rapport a I'hiver, I'apport en eau des pluviométries est
beaucoup plus important. Ainsi, bien que la concentration moyenne en produits phytosanitaires soit plus élevée
dans l'eau souterraine, l'apport d'eau de surface va entrainer une dilution ponctuelle des produits
phytosanitaires lors des pics d'apport d'eau.

Le fait que la conductivité soit plus en relation avec les produits phytosanitaires par rapport aux
précipitations que la turbidité provient du fait qu'elle apporte une information plus robuste sur la quantité d'eau
en provenance de la surface. En effet, les précipitations vont étre affectées par I'évapotranspiration, le
ruissellement et l'infiltration et ainsi subir de nombreuses modifications avant d'affecter I'eau souterraine. Pour
la turbidité, cette derniére va se trouver affectée par le couvert végétal et la disponibilité a I'arrachement des
particules du sol, et ne sera pas un indicateur aussi robuste que la conductivité pour l'identification d'arrivée
d'eau de surface.
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Figure 76 : Coefficient de corrélation entre la conductivité et les concentrations en produits phytosanitaires trouvée via I'analyse des
échantillons d'eau.

Pour la campagne d'hiver, il est visible sur la Figure 76 de forts coefficients de corrélation négatifs pour 6
produits phytosanitaires (atrazine, DEA, diuron, isoproturon, simazine et terbuthylazine). Ces fortes
corrélations sont causées par le pic de concentration de ces produits phytosanitaires mesurés lors de
I'échantillonnage ponctuel, associés a une chute de la conductivité durant le déploiement "hiver (5)". DO au
caractére trop peu rapproché des prélévements ponctuels, il est possible que ces corrélations ne représentent
pas bien la réalité pour la campagne d'hiver. En effet, et si le point "hiver (5)" est supprimé pour le calcul des
coefficients de corrélation, on obtient une corrélation de |'ordre de +o,2.

Ainsi, on observe bien un lien existant entre la concentration en produits phytosanitaires et la conductivité
électrique. Cette relation étant la plus forte des trois étudiées (précipitation, turbidité et conductivité), la
conductivité apparait comme le meilleur proxy pour les produits phytosanitaires. Il faut toute fois noter que ce
proxy n'est efficient que durant le printemps et I'été, qu'il ne fonctionne pas durant I'hiver, et que son efficacité
reste a prouver pour l'automne. Cependant, ce proxy reste fort intéressant car il est efficient durant la période
d'utilisation des produits phytosanitaires.

CONCLUSION SUR L'ANALYSE DES ECHANTILLONS PONCTUELS D'EAU

L'analyse d'échantillons d'eau prélevés régulierement a des intervalles rapprochés (par exemple toutes les
12h) serait l'idéal pour décrire la qualité de I'eau. Malheureusement les moyens techniques actuels ne
permettent pas de réaliser ces analyses a un prix accessible pour tous les sites de prélévement en eau potable
de France. Dans notre étude, nous avons poussé I'échantillonnage a une périodicité proche de deux échantillons
d'eau par mois. Les résultats d'une telle fréquence d'analyse ont montré que les précipitations, la turbidité et la
conductivité possédaient chacun un lien plus ou moins important avec la concentration en produits
phytosanitaires. La question initialement posée était la suivante; est-il possible d'utiliser la turbidité comme
proxy des produits phytosanitaires ?

Les résultats de cette partie ont clairement montré un lien inverse existant entre la concentration en
produits phytosanitaires et la turbidité. Ce lien étant plus fort durant I'hiver en comparaison avec le printemps
et |'été, ce quis'explique par l'importance du couvert végétal influencant la turbidité durant le printemps et I'été.
Cependant, cette relation n'a pas été jugée suffisamment robuste pour une utilisation de la turbidité en tant que
proxy des produits phytosanitaires.

Une analyse de la relation entre la concentration en produits phytosanitaires et la conductivité a permis
I'obtention d'un "semi proxy" des produits phytosanitaires. En effet, la conductivité électrique s'est révélée
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fortement corrélée avec la concentration en produits phytosanitaires durant le printemps et I'été correspondant
a la période d'utilisation la plus importante et la plus diversifiée des produits phytosanitaires mais également
avec les précipitations les plus importantes. Ainsi, la conductivité joue le réle d'un indicateur de facteur de
dilution des produits phytosanitaires dans I'eau souterraine.

En syntheése, il apparait que la turbidité ne peut étre utilisée comme proxy de la concentration en produits
phytosanitaires mais qu'a défaut, il est possible au printemps et en été d'utiliser la conductivité électrique
comme "semi proxy" des produits phytosanitaires.

La question restant en suspens est la suivante : est-il possible que les relations précédemment observées
soient faussées par les risques de non mesure des variations de concentrations en produits phytosanitaires entre
les prélévements d'échantillons ?

Pour répondre a cette derniére question, nous avons effectué les méme analyses que dans la partie
précédente mais en utilisant les résultats d'analyses obtenus avec les POCIS.

7.3.3 ANALYSES DES POCIS

Comme précédemment, les figures de cette partie, présentent les moyennes et les écarts types calculés sur
les résultats d'analyses obtenus via les triplicas des POCIS. De plus, les conductivités et turbidités indiquées
correspondent a la moyenne calculée sur la période de déploiements des POCIS. Les précipitations quant a elles
correspondent au cumul sur la période de déploiements du POCIS.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE PRECIPITATIONS ET CONCENTRATION EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES EN UTILISANT LES POCIS

Comme dans la partie précédente, la Figure 77 présente les concentrations des 5 produits phytosanitaires
sélectionnés, relevées par les POCIS. Ces concentrations sont mises en relation avec les précipitations cumulées
sur la période du déploiement.

Sur la Figure 77, on peut noter une tendance générale a avoir de fortes concentrations en début de
campagne d'échantillonnage puis une diminution progressive au cours des campagnes. Les précipitations ne
présentent pas de variations similaires. Cependant, en approfondissant I'observation, on peut voir deux
molécules se démarquer dans leur corrélation avec les précipitations : I'atrazine et le DEA. En effet, durant la
campagne de printemps/été on note, en passant successivement d'une mesure a une autre, une relation inverse
de la concentration en atrazine et DEA avec les précipitations. Lorsque la pluviométrie diminue, la concentration
en produits phytosanitaires augmente. Cette relation fait écho a I'observation faite dans la partie précédente. Il
semble possible que la concentration moyenne en produits phytosanitaires diminue lorsque les précipitations
sont plus importantes a cause du phénomene de dilution. De nouveau, pour permettre une analyse plus détaillée
de la relation entre la concentration en produits phytosanitaires et les précipitations, la Figure 78 présente les
coefficients de corrélation pour chaque produit phytosanitaire.
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Figure 77 : Visualisation des précipitations cumulées mesurées durant les déploiements et les concentrations trouvées via I'analyse
des POCIS.

Ainsi, grace a la Figure 78 notre hypothése précédemment émise concernant l'anticorrélation de la
concentration de l'atrazine et du DEA avec les précipitations est vérifiée. Cette méme relation peut également
s'appliquer a : I'atrazine, le diuron, l'isoproturon et I'azoxystrobine qui possédent comme le DEA et |'atrazine un
coefficient de corrélation supérieur a -o,5 pour la campagne de printemps/été.
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Figure 78 : Coefficient de corrélation entre les précipitations et les concentrations en produits phytosanitaires via I'analyse des
POCIS.

Pour l'isoproturon, le terbuthylazine, le tébuconazole et I'imidaclopride, on observe une corrélation
supérieure a o,5 pour la campagne d'hiver. Cette forte corrélation est due a un pic de concentration de ces
produits phytosanitaires pour de déploiement "hiver (2)" qui se trouve synchronisé avec le pic de précipitation
durant ce méme déploiement. Cependant, ce pic de pluviométrie ne peut étre mis en relation avec une
diminution de conductivité importante, ainsi, ces précipitations ne semblent pas avoir affecté I'eau souterraine
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au niveau du conduit karstique de la station d'Yport. Ainsi, il est difficile de pencher sur une réelle relation entre
ce pic de concentration en produits phytosanitaires et une augmentation des précipitations efficaces.

Nous avons donc pu observer une corrélation plus importante entre produits phytosanitaires et
précipitations lorsque I'on utilise des POCIS par rapport a l'utilisation d'échantillons d'eau. Cette plus forte
corrélation est a mettre en relation avec I'aspect moyennant des POCIS qui lisse les variations ponctuelles et
ainsi permet une corrélation plus fiable. Cependant, I'utilisation des POCIS a permis de bien mettre en évidence
le phénomeéne de dilution induit par I'apport d'eau en surface. Ainsi méme si l'eau de surface va se charger en
produits phytosanitaires lors du ruissélement, il est possible que cette derniére contribue avant tout a diluer la
concentration moyenne présente dans I'eau souterraine. Ceci peut nous amener a nous poser une question :
I'apport d'eau de surface va-t-il induire une augmentation des concentrations en produits phytosanitaires ? Nous
allons continuer nos analyses avec la turbidité et la conductivité et nous reviendrons a cette question une fois
ces analyses effectuées.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE CONDUCTIVITE ET TURBIDITE EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES EN UTILISANT LES POCIS

La Figure 79 met en relation les concentrations des 5 produits phytosanitaires sélectionnés avec la turbidité
moyenne relevée durant les déploiements. Pour la turbidité, il est plus difficile de trouver une relation avec la
concentration en produits phytosanitaires. Le produit semblant le plus corrélé avec la turbidité est I'atrazine. En
effet, durant la campagne de printemps, il semblerait que I'atrazine présente une corrélation inverse avec la
turbidité mais cette corrélation semble plus discutable durant I'été du fait de la faible variation de la turbidité
durant les déploiements "été (1), "été (2)" et "été (3)".
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Figure 79 : Visualisation de la turbidité mesurée durant les déploiements et les concentrations trouvées via I'analyse des POCIS.

Pour confirmer cette possible corrélation, la Figure 8o présente les coefficients de corrélation des différents
produits phytosanitaires avec la turbidité. Il apparait donc bien une anti-corrélation relativement importante (-
0.57) entre la concentration en atrazine et la turbidité. On ne retrouve ensuite cette corrélation que pour
I'acétochlore. On peut ensuite noter une corrélation plus importante (supérieure a o,5) pour le DIA, le linuron et
le penconazole durant la campagne d'hiver. Cependant, il apparait étrange une telle corrélation de ces trois
produits phytosanitaires sans une corrélation des autres produits phytosanitaires. Cette corrélation étrange
apparait également pour le chlortoluron et l'imidaclopride avec un coefficient de corrélation supérieur a -o,5
durant la campagne d'hiver sans une telle corrélation de la part des autres produits avec la turbidité.
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Ce phénomene de corrélation pourrait étre mis en relation avec la forte non linéarité de la turbidité. En effet,
la turbidité n'est pas influencée par le seul facteur de I'apport d'eau par les précipitations. La turbidité aura alors
une corrélation avec les concentrations en produits phytosanitaires beaucoup plus variable. De plus, on peut
ajouter a cette variation, une utilisation différée entre les différents produits phytosanitaires et avec des doses
variables d'un produit.
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Figure 80 : Coefficient de corrélation entre la turbidité et les concentrations en produits phytosanitaires trouvée via I'analyse des
POCIS.

Ainsi, sur ces analyses, il est visible que |a relation entre la concentration en produits phytosanitaires et la
turbidité sur une période est plus difficile a interpréter que lors de mesures ponctuelles. La turbidité apparait
donc comme inutilisable en tant que proxy des contaminations en produits phytosanitaires dans |'eau
souterraine en utilisant les POCIS comme méthode d'échantillonnage. De notre interprétation, comme la
méthode de mesure (POCIS) est plus fiable que les échantillons d'eaux ponctuelles, nous nous heurtons a une
compréhension plus fine du comportement des produits phytosanitaires, compréhension qui n'a pu étre menée
a son terme dans le temps imparti a ce travail de thése.

RECHERCHE D'UNE RELATION ENTRE CONDUCTIVITE ET CONCENTRATION EN PRODUITS
PHYTOSANITAIRES EN UTILISANT LES POCIS

Pour finir, la Figure 81 met en relation les concentrations des 5 produits phytosanitaires sélectionnés avec
la conductivité moyenne relevée durant les déploiements. Comme pour les échantillons d'eau, on observe que
la conductivité moyenne de I'eau souterraine est plus forte durant I'hiver et plus faible durant le printemps et
I'été. Sur cette figure, il est facile d'observer une corrélation inverse entre la concentration en produits
phytosanitaires et la conductivité. Cette relation pourrait étre directement liée au processus de dilution des
concentrations en produits phytosanitaires de I'eau souterraine par les arrivées d'eau de surface. On peut ainsi
appuyer I'hypothése selon laquelle, I'eau de surface va principalement jouer un réle de dilution de I'eau
souterraine méme si cette derniére se charge en produits phytosanitaires lors du ruissélement. Pour confirmer
la relation observée et permettre de |'étendre aux autres produits phytosanitaires, la Figure 82 présente les
coefficients de corrélation entre les concentrations en produits phytosanitaires et la conductivité électrique.
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Figure 81 : Visualisation de la conductivité moyenne mesurée durant les déploiements et les concentrations trouvées via I'analyse
des POCIS.

On peut voir sur la Figure 82 que la relation entre la concentration en atrazine et la conductivité est bel est
bien présente et peut s'appliquer a de nombreux produits phytosanitaires; I'atrazine, le DEA, le DIA, le diuron,
le DCPU, le DCPMU, lisoproturon, le chlortoluron, le flazasulfuron, le linuron, le propyzamide, le
dimethomorphe, I'epoxiconazole, le metalaxyl et le tébuconazole. On notera ensuite une forte corrélation
inverse (supérieure a -o,5) de l'acétochlore, de l'alachlor et du chlortoluron pour la campagne d'hiver. Cette
corrélation inverse est a mettre en relation avec une utilisation plus précoce de ces produits vers la fin de I'hiver
en vue d'une préparation des terres agricoles par rapport aux autres produits tels que I'atrazine qui présente un
pic d'utilisation au début du printemps. Attention, il estimportant de rappeler qu'une période de deux mois sans
mesure sépare les campagnes d'hiver et de printemps/été.
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Figure 82 : Coefficient de corrélation entre la conductivité et les concentrations en produits phytosanitaires trouvées via I'analyse
des POCIS.
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Ainsi, l'utilisation de la conductivité comme semi proxy de la concentration en produits phytosanitaires
apparait de nouveau comme possible. Cette derniére nous informe alors plus sur la dilution des concentrations
en produits phytosanitaires de I'eau souterraine que sur les apports quantitatifs.

CONCLUSION SUR L'ANALYSE DES POCIS

L'analyse des POCIS avait pour objectif de centrer I'analyse sur les relations des concentrations moyennes
de I'eau souterraine avec les précipitations, la turbidité et la conductivité. Un questionnement avait été soulevé
lors de I'analyse des échantillons d'eau et de leur mise en relation avec les précipitations, la turbidité et la
conductivité : est-il possible que les relations précédemment observées (partie 7.3.2 ) soient faussées par les
risques de non mesures des variations de concentrations en produits phytosanitaires entres les prélévements
d'échantillons ponctuels ?

Les résultats de cette partie ont clairement montré un lien inverse existant entre la concentration des
produits phytosanitaires et les précipitations contrairement a la partie 7.3.2 qui n'avait pas permis de mettre en
relation concentration en produits phytosanitaires et précipitations. Le lien nouvellement identifié semble plus
fort et provenir de I'effet de régularisation des POCIS. Ainsi, il a été émis I'nypothése d'une dilution des
concentrations en produits phytosanitaires par les arrivées d'eau de surface.

Par la suite, contrairement a la conclusion de la partie 7.3.2, il n'a pas été possible de mettre en avant une
relation claire entre turbidité moyenne et concentration en produits phytosanitaires moyenne.

Pour finir, la derniére analyse a mis en avant, comme précédemment dans la partie 7.3.2 , que la
concentration en produits phytosanitaires présentait une relation avec la conductivité électrique. Ainsi, lors
d'apports d'eau de surface, la conductivité électrique diminue et la concentration en produits phytosanitaires,
sous l'effet d'une dilution, diminue également.

7.4 CONCLUSION DU CHAPITRE 7

Ce chapitre avait pour objectif d'identifier un proxy des concentrations en produits phytosanitaires au
moyen de deux méthodes d'acquisition de données en concentration en produits phytosanitaires : les
échantillonnages ponctuels d'eau et les échantillonneurs passifs que sont les POCIS. Ce proxy avait pour but de
permettre un suivi des variations de concentrations en produits phytosanitaires sans nécessiter I'augmentation
de la fréquence des analyses ponctuelles des produits phytosanitaires dans I'eau souterraine.

Pour répondre a ces deux objectifs, plusieurs campagnes d'analyses mélant échantillonnages d'eau et
déploiements de POCIS ont été effectuées. C'est en tout 42 échantillons d’eau (21 échantillons avec un réplica)
et 51 POCIS (17 triplicas de POCIS mis en places) qui ont été analysés. Il n'a pas été possible de réaliser un
échantillonnage durant I'automne dans le temps imparti. Nous considérons que cette campagne devrait
toutefois étre réalisée afin de compléter notre étude.

L'interprétation des résultats obtenus par I'analyses des échantillons d'eau et de POCIS nous a permis de
montrer que les deux méthodes d’échantillonnage (échantillons d’eau et POCIS) présentent chacune leurs
avantages et leurs inconvénients. Les échantillons d'eau, permettent une analyse des concentrations
ponctuelles, analyse ne pouvant pas étre effectuée avec les POCIS du fait de leur déploiement durant une
période de 15 a 20 jours. Ainsi, les POCIS permettent d’observer une concentration cumulée mais ne sont pas
adaptés pour détecter des pics de concentrations.

Il a également été mis en évidence grace au POCIS, la possibilité de détecter et de quantifier des
concentrations trés faibles en produits phytosanitaires non détectables ou quantifiables avec des échantillons
d’eau ponctuels. Ainsi, les échantillons d'eau ont relevé la présence de 23 produits dans I'eau souterraine au
cours des différentes campagnes alors que 25 produits ont pu étre détectés graces au POCIS. De plus, seulement
12 produits ont pu étre quantifiés avec les échantillons d'eau lorsque 20 produits ont pu étre quantifiés graces
aux POCIS. Ainsi, les POCIS ont montré leur large avantage pour la caractérisation de la qualité moyenne de
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I'eau souterraine face aux échantillons d'eau. En revanche, les échantillons d'eau permettent d'identifier les
variations rapides de concentration en produits phytosanitaires.

La conclusion de cette partie est donc que I'association des deux pratiques d'échantillonnage représente la
meilleure alternative et que les deux méthodes sont complémentaires.

Par la suite, la mise en relation des concentrations en produits phytosanitaires issues de I'analyse des
échantillons d'eau et des POCIS avec les précipitations, la turbidité et la conductivité a permis de pointer
plusieurs résultats que nous pouvons qualifier d'intermédiaires : la conductivité semble étre un meilleur
indicateur de concentration en polluants que la turbidité, mais il faudrait encore croiser cette information avec
celle des précipitations et effectuer ce croisement sur plus d'années pour conclure définitivement. En effet,
toutes ces grandeurs sont fortement variables en fonction des produits, des saisons et des pratiques agricoles
qui peuvent varier au cours des années, et auxquelles nous n'avons pu avoir accés.

Nous pensons donc dans un premier temps a la réalisation d'analyses des précédents proxys pour les
différentes molécules identifiées. A la suite de ces travaux, nous pensons que I'utilisation d'un multi-proxy serait
plus judicieuse étant donnée la variabilité des résultats obtenus. Bien entenduy, il serait fort intéressant de mieux
connaitre les pratiques agricoles opérant sur notre terrain d'étude et a cette fin, nous envisageons la réalisation
d'une enquéte auprés des agriculteurs afin de connaitre plus en détail les variations des pratiques agricoles sur
notre terrain d'étude.
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CONCLUSION

La turbidité en Normandie est un probléeme qui concerne plus de 50% des installations chargées de la
production d'eau potable. La turbidité est communément admise comme possédant un fort lien avec la
concentration en produits phytosanitaires. Effectuer la prévision de la turbidité présente donc un double enjeu;
(i) diminuer les co0ts de traitement de |'eau engendrés par les matiéres en suspension, (ii) diminuer les risques
de contamination de I'eau potable par des produits phytosanitaires. Nos travaux se sont concentrés sur le cas
particulier du captage d'alimentation en eau potable d'Yport. Cependant, il est possible d'extrapoler la majeure
partie de nos résultats aux autres installations de productions d'eau potable en Normandie. En effet,
I'homogénéité de l'occupation des sols ainsi que des formations géologiques superficielles et souterraines
n'engendrent pas une forte variabilité des fonctionnements hydrogéologiques. Ainsi ces travaux de thése
avaient pour objectif d'étudier la turbidité afin de permettre : (i) la réalisation de modeéles prédictifs de la
turbidité dans l'eau souterraine (ii) l'identification d'un indicateur des contaminations en produits
phytosanitaires.

Tout d'abord nous avons montré dans le chapitre 1, au travers d'un état de I'art, que la turbidité pouvait
apporter de précieuses informations sur le fonctionnement d'un hydrosystéme, mais que la mesure de cette
variable était sujette a de nombreuses difficultés. En définissant la turbidité comme l'indicateur de la présence
de particules dans l'eau, il est apparu que les différentes propriétés de ces matiéres en suspension (forme, taille,
couleur, composition, ...) entrainaient des turbidités variables pour une méme concentration en matiére en
suspension. Une fois ce probléeme exposé, nous avons montré que les matiéres en suspensions pouvaient étre
d'origine souterraine ou bien superficielle. Ce sont alors ces matiéres d'origine superficielle qui peuvent étre
associées a des arrivées d'eau chargées en produits phytosanitaires. Ces interprétations nous ont amené a
penser que le modéle prévisionnel de la turbidité pouvait ainsi présenter une double utilité. La derniére étape
du chapitre 1 a permis de faire un recensement des modéles existants pour la prévision de la turbidité. Nos
travaux de prévision ont alors montré leur aspect novateur au sein de la communauté scientifique. En effet, trés
peu de modeles se sont intéressés a la prédiction de la turbidité et, a notre connaissance, aucun modéle n'a été
trouvé pour la prévision infra-journaliére de la turbidité de I'eau souterraine en utilisant les données de
précipitation.

Suite a cet état de I'art, nous avons effectué dans le chapitre 2 un descriptif; climatique, hydrologique,
hydrogéologique, et d'occupation des sols du bassin versant d'Yport afin d'apporter les connaissances
suffisantes pour la bonne compréhension et la bonne interprétation de nos futurs résultats. Nous avons ainsi pu
voir que notre site d'étude présentait une variabilité des précipitations influencée par un climat océanique au
nord-ouest et continental au sud-est. L'occupation du sol (75% d'origine agricole) et ses propriétés (crolte de
battance) associée aux formations géologiques (bétoires et karsts) entrainent une forte vulnérabilité de la
ressource en eau souterraine. Par la suite, nous avons effectué le recensement, la description et la critique des
données a notre disposition; pluviométrie, conductivité, turbidité, niveau piézométrique et concentration en
produits phytosanitaires. Nous avons émis I'hypothése que la périodicité faible des analyses des produits
phytosanitaires entrainait une forte sensibilité a des variations ponctuelles non représentatives de la qualité de
I'eau souterraine. Pour pouvoir aller plus en avant dans nos travaux, nous avons présenté dans le chapitre 3, les
outils et méthodes que nous avons utilisés par la suite : corrélation, décomposition en ondelettes, analyse
multirésolution, réseaux de neurones, POCIS, analyse des produits phytosanitaires.

Les premiers travaux utilisant les données a notre disposition ont ensuite été présentés dans le chapitre 4.
Cette partie de nos travaux nous a permis en grande partie d'effectuer une sélection des données pouvant étre
utilisées pour la modélisation. Avec I'étude des précipitations et leur mise en relation avec les variations de
turbidité, nous avons mis en avant que seules 6 des 11 stations pluviométriques pouvaient étre utilisées dans
nos modéles. Ce sont ainsi les stations de; Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville, Mannevilette et
Ethainus qui ont été sélectionnées. L'utilisation d'analyses corrélatoires nous a révélé un temps de réponse du
bassin d'Yport de l'ordre de 36 heures. En revanche, un ré-échantillonnage des données nous a permis
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d'identifier l'importance de I'humidité du bassin sur l'occurrence des pics de turbidité. L'étude de la fréquence
d'échantillonnage des produits phytosanitaires a conforté notre hypothése selon laquelle la fréquence et le
mode d'échantillonnage entrainaient une forte sensibilité des observations par rapport aux variations
ponctuelles des concentrations en produits phytosanitaires.

C'est avec toutes ces informations que nous avons pu effectuer la conception des modéles neuronaux
présentés dans le chapitre 5. C'est ainsi 32 modéles qui ont été dimensionnés et testés pour la prévision de la
turbidité. Au travers de ces 32 modéles, I'observation majeure était la capacité des réseaux de neurones a prédire
la turbidité a 12h et 24h. Nous avons également pu observer que nos modéles présentaient de bien meilleurs
résultats pour la prédiction d'un dépassement de seuil plutét que la prédiction de I'occurrence et du maximum
d'un événement de turbidité. Parmi ces résultats, nous avons pu observer que |'utilisation de pluies spatialisées
augmentait la complexité des modeéles sans toutefois augmenter leur qualité, voire méme dans certains cas, la
diminuer. Il est également apparu que les modeéles dirigés et les modéles non dirigés pouvaient étre associés
pour obtenir de meilleurs résultats de prédiction. En ce qui concerne les données, I'utilisation de données
horaires a montré un plus fort intérét par rapport a l'utilisation de données échantillonnées a 6 heures.
L'utilisation de ces différents pas de temps nous a permis, dans le cas des données a 6 heures, de montrer une
incertitude de prédiction beaucoup moins importante lors de I'utilisation d'un perceptron multicouche par
rapport a un modeéle a deux branches. Cependant, I'erreur de modélisation dans le cas des meilleurs modéles
semblait encore importante.

C'est ainsi que dans le chapitre 6, nous nous sommes proposé d'améliorer les modélisations en associant les
réseaux de neurones avec la décomposition en ondelettes continue. En travaillant, dans un premier temps, sur
le résidu de modélisation, il a été mis en avant que ce dernier comportait une part d'information non prise en
compte par le modéle. Par la suite nous avons, avant de nous lancer dans la modélisation, mis en avant I'impact
de l'effet de bord engendré par la décomposition en ondelettes continue, dans le cas de I'utilisation des signaux
décomposés en entrée des modéles. Il est ressorti de ces travaux qu'une décomposition trop importante de la
turbidité ne permettait pas une amélioration des résultats de prévision. En revanche, la réalisation de modeles
en lien avec un assemblage de différents niveaux de décomposition représentait une voie d'amélioration pour
les modéles prévisionnels de la turbidité. Ainsi, ces travaux préliminaires sur le couplage des réseaux de
neurones et de la décomposition en ondelettes ont prouvé I'intérét de poursuivre les recherches.

Le chapitre final de ce manuscrit (chapitre 7) nous a permis de présenter les résultats obtenus au travers des
campagnes d'échantillonnages de produits phytosanitaires ayant eu lieu pendant cette thése. Au travers de ce
chapitre, nous avons pu montrer |'utilité de réaliser des échantillonnages a I'aide de POCIS combinés avec les
méthodes d'échantillonnages ponctuels. Les premiéres observations ont montré que les échantillonneurs
passifs (POCIS) permettaient d'identifier un plus grand nombre de produits phytosanitaires dans I'eau
souterraine en comparaison avec |'échantillonnage ponctuel : pratique actuellement utilisée pour I'analyse de la
qualité de I'eau souterraine. Par la suite, les campagnes effectuées nous ont permis d'observer une saisonnalité
des concentrations des produits phytosanitaires en relation avec les pratiques agricoles. La comparaison des
évolutions des concentrations en produits phytosanitaires avec les évolutions de la turbidité nous a amené a
conclure que la turbidité ne pouvait pas étre utilisée pour prédire la présence de produits phytosanitaires. En
revanche, il est apparu que la conductivité se présentait comme un bon candidat pour étre utilisée comme
indicateur des pollutions de surface, couplée avec la prise en compte des pratiques agricoles.

Pour finir, ce travail a ouvert plusieurs chantiers novateurs : prévision de la turbidité par réseaux de
neurones, étude des liens entre les produits phytosanitaires et les variables environnementales comme la pluie,
la conductivité électrique, la turbidité. Nous avons proposé plusieurs pistes intéressantes qui restent a
approfondir tant pour les travaux de modélisation associant les réseaux de neurones et I'analyse multirésolution
que pour la définition de la conductivité électrique comme élément indicateur de la contamination par des
produits phytosanitaires.

Enfin, nos travaux ont suggéré un certain nombre de pistes de recherche que nous considérons
particulierement intéressantes a développer. Parmi celles-ci: (i) explorer de fagon plus détaillé le lien entre
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contenu informatique des données et modélisation par apprentissage statistique (diversifier les méthodes de
décomposition ainsi que de modélisation), (ii) développer une approche multi-proxy pour permettre
I'identification des contaminations par les produits phytosanitaires et enfin (iii) développer une approche de
modélisation prédictive de I'occurrence de ce type de contaminations.
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ANNEXE 1

Limites de qualité des eaux destinées a la consommation humaine, a I'exclusion des
eaux conditionnées (extrait de I’arrété du 11 janvier 2007 relatif aux limites et références
de qualité des eaux brutes et des eaux destinées a la consommation humaine
mentionnées aux articles R. 1321-2, R. 1321-3, R. 1321-7 et R. 1321-38 du code de la santé
publique).

Limites de qualité (LQ) : Paramétres microbiologiques

Paramétres Valeurs | Unités Commentaires
Escherichia coli (E.Coli) o /200 ml
Entérocoques o) /100 ml

Limites de qualité (LQ) : Parametres chimiques

Parametres Valeurs | Unités Commentaires

Acrylamide 0,1 pg/l
Antimoine 5 pg/l
Arsenic 10 pg/l
Baryum 0,7 mg/|
Benzéne 1 pg/l
Benzo(a)pyréne 0,01 pg/l
Bore 1 mg/I

Bromates 10 pg/l La valeur la plus faible possible inférieure a cette

limite doit étre visée sans pour autant
compromettre la désinfection. La limite de qualité
est fixée a 25 pg/L jusqu’au 25 décembre 2008.
Toutes les mesures appropriées doivent étre prises
pour réduire le plus possible la concentration de
bromates dans les eaux destinées a la
consommation humaine, au cours de la période
nécessaire pour se conformer a la limite de qualité

de 10 pg/L.
Cadmium 5 Mg
Chrome 50 pg/l
Chlorure de vinyle 0,5 pg/l
Cuivre 2 mg/I
Cyanures totaux 50 pg/l
1,2- dichloroéthane 3 pg/l
Epichlorhydrine 0,1 pg/l
Fluorures 1,5 mg/I
Hydrocarbures aromatiques 0,1 pg/l Pour la somme des composés suivants :
polycycliques (HAP) fluoranthéne, Aromatiques Benzo[b]fluoranthéne,
Benzo[k]fluoranthene, Polycycliques
Benzo[ghilpéryléne, Indéno[1,2,3-cd]pyréne.
Mercure total 1 pg/l
Microcystine-LR 1 pg/l A rechercher en cas de prolifération algale dans les
eaux brutes.
Nickel 20 pg/l
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Nitrates (NOj3’)

5o

mg/I

La somme de la concentration en nitrates divisée
par 5o et de celle en nitrites divisée par 3 doit rester
inférieure 3 1 mg/L.

Nitrates (NO5)

0,5

mg/|

En sortie des installations de traitement, la
concentration en nitrites doit étre inférieure ou
égale a 0,20 mg/L.

Pesticides (par substance
individuelle).

Mg/l

Aldrine, dieldrine, heptachlore,
heptachlorépoxyde (par
substance individuelle).

0,03

Mg/l

Par « pesticides », on entend :
—les insecticides organiques ;
—les herbicides organiques ;
— les fongicides organiques ;
— les nématocides organiques ;
— les acaricides organiques ;
—les algicides organiques ;
—les rodenticides organiques ;

— les produits antimoisissures organiques ;
— les produits apparentés (notamment les
régulateurs de croissance)
et leurs métabolites, produits de dégradation et de
réaction pertinents.

Total pesticides

0,5

Mg/l

Par "total pesticides", on entend la somme de tous
les pesticides individualisés et quantifiés.

Plomb

10

Mg/l

La limite de qualité est fixée a 25 pg/L jusqu’au 25
décembre 2013. Les mesures appropriées pour
réduire progressivement la concentration en plomb
dans les eaux destinées a la consommation
humaine au cours de la période nécessaire pour se
conformer a la limite de qualité de 10 pg/L sont
précisées aux articles R. 1321-55 et R. 1321-49
(arrété d'application). Lors de la mise en ceuvre des
mesures destinées a atteindre cette valeur, la
priorité est donnée aux cas ou les concentrations en
plomb dans les eaux destinées a la consommation
humaine sont les plus élevées.

Sélénium

10

Mg/l

Tétrachloroéthyléne et
trichloro- éthyléne.

10

Mg/l

Somme des concentrations des paramétres
spécifiés.

Total trihalométhanes (THM)

100

Mg/l

La valeur la plus faible possible inférieure a cette
valeur doit étre visée sans pour autant
compromettre la désinfection. Par « total
trihalométhanes », on entend la somme de :
chloroforme, bromoforme, dibromochlorométhane
et bromodichlorométhane. La limite de qualité est
fixée a 150 g/L jusqu’au 25 décembre 2008. Toutes
les mesures appropriées doivent étre prises pour
réduire le plus possible la concentration de THM
dans les eaux destinées a la consommation
humaine, au cours de la période nécessaire pour se
conformer a la limite de qualité.
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Turbidité 1 NFU La limite de qualité est applicable au point de mise
en distribution, pour les eaux visées a l'article R.
1321-37 et pour les eaux d’origine souterraine
provenant de milieux fissurés présentant une
turbidité périodique importante et supérieure a 2,0
NFU. En cas de mise en ceuvre d'un traitement de
neutralisation ou de re-minéralisation, la limite de
qualité s'applique hors augmentation éventuelle de
turbidité due au traitement. Pour les installations
qui sont d'un débit inférieur a 1 0oo m3/j ou qui
desservent des unités de distribution de moins de 5
ooo habitants, la limite de qualité est fixée a 2,0
NFU jusqu’au 25 décembre 2008. Toutes les
mesures appropriées doivent étre prises pour
réduire le plus possible la turbidité, au cours de la
période nécessaire pour se conformer a la limite de
qualité de 1,0 NFU.
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ANNEXE 2

Référence de qualité des eaux destinées a la consommation humaine, a I'exclusion
des eaux conditionnées (extrait de l'arréte du 11 janvier 2007 relatif aux limites et
références de qualité des eaux brutes et des eaux destinées a la consommation humaine

mentionnées aux articles r. 1321-2, r. 1321-3, r. 1321-7 et r. 1321-38 du code de la sante
publique).

Référence de qualité (RQ) : paramétres microbiologiques

Paramétres Valeurs Unités Commentaires
Bactéries coliformes o) JroomL
Bactéries sulfitoréductrices y o) jroomL | Ce paramétre doit étre mesuré lorsque I'eau
compris les spores est d’origine superficielle ou influencée par

une eau d’origine superficielle. En cas de non-
respect de cette valeur, une enquéte doit étre
menée sur la distribution d'eau pour s’assurer
qu'il n'y a aucun danger potentiel pour la
santé humaine résultant de la présence de
micro-organismes pathogenes, par exemple
Cryptosporidium.

Référence de qualité (RQ) : paramétres chimiques et organoleptiques

Paramétres Valeurs Unités Commentaires
Aluminium total 200 pg/L
Ammonium 0,1 mg/L S'il est démontré que I'ammonium a une

origine naturelle, la valeur est de 0,5 mg/I
pour les eaux souterraines

Chlore libre et total Absence
d'odeur et
de saveur
désagréable
et pas de
changement
anormal
Cuivre 1 mg/L
Chlorites 0,2 mg/L Sans compromettre la désinfection, la valeur
la plus faible possible doit étre visée.
Chlorures 250 mg/L Les eaux ne doivent pas étre agressives.
Couleur 15 mg/L Pt- | Acceptable pour les consommateurs et aucun
Co changement anormal.
Conductivité 180 a 1000 uS/cm a 20°C Les eaux ne doivent pas étre
corrosives.
Concentration en ions 6,529 Unités Les eaux ne doivent pas étre agressives.
hydrogéne pH
Carbone Organique Total 2 mg/L Oxydabilité au permanganate de potassium
(Com mesurée apres 10 minutes en milieu acide.
Fer total 200 pg/L
Manganése 50 pg/L
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Numeération de germes Variation
aérobies revivifiables a 22°C et dans un
37°C rapport de
10 par
rapport a la
valeur
habituelle

Référence de qualité (RQ) : paramétres indicateurs de radioactivité

Paramétres Valeurs Unités Commentaires

Activité alpha globale En cas de valeur supérieure a 0,20 Bq/L, il est
procéedé a I'analyse des radionucléides
spécifiques définis dans I'arrété mentionné a
I'article R. 1321-20.

Activité béta globale résiduelle En cas de valeur supérieure a 1,0 Bq/L, il est
procédé a I'analyse des radionucléides
spécifiques définis dans I'arrété mentionné a
I'article R. 1321-20.

Dose totale indicative (DTI) 0,1 mSv/an Le calcul de la DTl est effectué selon les
modalités définies a l'article R. 1321-20.

Tritium 100 Bq/L La présence de concentrations élevées de
tritium dans I'eau peut étre le témoin de la
présence d'autres radionucléides artificiels.
En cas de dépassement de la référence de
qualité, il est procédé a I'analyse des
radionucléides spécifiques définis dans
I'arrété mentionné a lI'article R. 1321-20.
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ANNEXE 3

Limites de qualité des eaux brutes de toute origine utilisées pour la production d'eau destinée a la

consommation humaine (extrait de I'arréte du 11 janvier 2007 relatif aux limites et références de qualité des eaux

brutes et des eaux destinées a la consommation humaine mentionnées aux articles r. 1321-2, r. 1321-3, r. 1321-7

etr. 1321-38 du code de la sante publique)

Groupes de paramétres Parametres Limitesde | Unités
qualité
Paramétres organoleptiques Couleur (Pt) @ 200 mg/L
Paramétres physico- Chlorures (CI) @ 200 mg/L
chimiques liés a la structure Sodium (Na+) ® 200 mg/L
Il
naturelle des eaux Sulfates (S0427) @ 250 mg/L
Taux de saturation en oxygéne dissous pour les eaux <30 %
superficielles (02) @
Température @ (2) 25 °C
Paramétres concernant les Agents de surface réagissant au bleu de méthyléne 0,5 mg/L
substances indésirables (lauryl-sulfate de sodium)
Ammonium (NHs+) 4 mg/L
Baryum (Ba) pour les eaux superficielles mg/L
Carbone organique total (COT) @ (3) 10 mg/L
Hydrocarbures dissous ou émulsionnés 1 mg/L
Nitrates pour les eaux superficielles (NO37) 50 mg/L
Nitrates pour les autres eaux (NO3") 100 mg/L
Phénols (indice phénol) (C6H50H) 0,1 mg/L
Zinc (Zn) 5 mg/L
Parameétres concernant les Arsenic (As) 100 pg/L
substances toxiques Cadmium (Cd) 5 ug/L
Chrome total (Cr) 50 pg/L
Cyanures (CN7) 50 pg/L
Hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP) : 1 pg/L
Somme des composés suivants : fluoranthene,
benzo[b]fluoranthéne, benzo[k]fluoranthéne,
benzo[a]pyréne, benzo[g,h,ilpéryléne et
indénolz,2,3-cd]pyréne
Mercure (Hg) 1 Mg/L
Plomb (Pb) 50 pg/L
Sélénium (Se) 10 pg/L
Pesticides Par substances individuelles, y compris les 2 pg/L
métabolites
Total 5 Mg/l
Parametres microbiologiques Entérocoques 10 000 [100mL
Escherichia coli. 20 000 [aoomL

notés (3).

(1) L'avis de I'Agence francaise de sécurité sanitaire des aliments mentionné a I'article R. 21321-7 (Il) n'est pas
requis pour les parameétres notés (1). Toutefois, I'avis de I'’Agence francaise de sécurité sanitaire des aliments
est sollicité lorsque la ressource en eau utilisée est de I'eau de mer.

(2) La limite de qualité pour le parametre température ne s'applique pas dans les départements d’outre-mer.
(3) Le plan de gestion des ressources en eau prévu a I'article R. 1321-42 n’est pas requis pour les paramétres
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ANNEXE 4

Limites de qualité des eaux douces superficielles utilisées pour la production d'eau destinée a la

consommation humaine (extrait de I'arréte du 11 janvier 2007 relatif aux limites et références de qualité des eaux

brutes et des eaux destinées a la consommation humaine mentionnées aux articles r. 1321-2, r. 1321-3, r. 1321-7

etr. 1321-38 du code de la sante publique).

Groupes de Parametres Groupe Unités
parameétres A1 Ao A3
G I G I G [
Parametres Couleur (Pt) 10 20 50 100 50 200 mg/L
organoleptiques Odeur (facteur de 3 10 20 mg/L
dilution a 25 °C)
Paramétres Chlorures (CIM) 200 200 200 mg/L
physicochimiques
liés a la structure
naturelle des eaux
Conductivite 1000 1000 1000 pS/cm
az20°C
ou ou ou
S/cm a
1100 1100 1100 25 °C
Demande biochimique <3 <5 <7 mg/L
en oxygene (DBOs) a
20 °C sans nitrification
(02)
Demande chimique en 30 mg/L
oxygéne (DCO) (O2)
Matiéres en 25 mg/L
suspension
pH 6,5-8,5 5,59 5,59 unités
pH
Sulfates (50,*) 150 250 150 250 150 250 mg/L
Taux de saturation en > 70 > 50 >30 %
oxygeéne dissous (O-)
Température 22 25 22 25 22 25 °C
Paramétres Agents de surface 0,2 0,2 0,5 mg/L
concernant les réagissant au bleu de
substances méthyléne (lauryl-
indésirables sulfate de sodium)
Ammonium (NH,") 0,05 1 1,5 2 4 mg/L
Azote Kjeldhal (N) 1 2 3 mg/L
Baryum (Ba) 0,1 1 1 mg/L
Bore (B) 1 1 1 mg/L
Cuivre (Cu) 0,02 0,05 0,05 1 mg/L
Fer dissous sur 0,1 0,3 1 2 1 mg/L
échantillon filtré a o,45
pm
Fluorures (F) 0,71 L5 | 0,7/1,7 0,717 mg/L
Hydrocarbures dissous 0,05 0,2 0,5 1 mg/L
ou émulsionnés
Manganése (Mn) 0,05 0,1 1 mg/L
Nitrates (NO5") 25 50 50 50 mg/L
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Phénols (indice 0,001 | 0,001 | 0,005 0,01 0,1 mg/L
phénol) (CeH;OH)
Phosphore total (P.Os) 0,4 0,7 0,7 mg/L
Substances 0,1 0,2 0,5 mg/L
extractibles au
chloroforme
Zinc (Zn) 0,5 3 1 5 1 5 mg/L
Parametres Arsenic (As) 10 50 50 100 pg/L
concernant les Cadmium (Cd) 1 5 1 5 1 5 ug/L
substances ch total (€ m
toxiques rome total (Cr 50 50 50 Mg
Cyanures (CN") 50 50 50 pg/L
Hydrocarbures 0,2 0,2 1 pg/L
aromatiques
polycycliques (HAP) :
Somme des composés
suivants :
fluoranthéne,
benzo[blfluoranthéne,
benzo[k]fluoranthéne,
benzo[a]pyréne,
benzo[g,h,ilpéryléne
etindéno[z,2,3-
cd]pyréne
Mercure (Hg) 0,5 1 0,5 1 0,5 1 Mg/l
Plomb (Pb) 10 50 50 ug/L
Sélénium (Se) 10 10 10 pg/L
Pesticides Par substances 0,282 0,282 2 ug/L
individuelles, y
compris les
métabolites
Total 0,5? 0,53 5 ug/L
Paramétres Bactéries coliformes 50 5000 50 000 /r00mL
microbiologiques Entérocoques 20 1000 10 000 J200mL
Escherichia coli 20 2 000 20 000 /aoomL
Salmonelles Absent Absent
dans dans
5000 1000
mL mL

(2) Pour I'aldrine, la dieldrine, I'heptachlore et I'heptachlorepoxyde, la limite de qualité est de 0,03 pg/L.
(2) Ces valeurs ne concernent que les eaux superficielles utilisées directement, sans dilution préalable. En cas de dilution, il
peut étre fait appel a des eaux de qualités différentes, le taux de dilution devant étre calculé au cas par cas.

NB : Article R1321-38
Modifié par Décret n°2007-49 du 11 janvier 2007 - art. 1 JORF 12 janvier 2007

Les eaux douces superficielles sont classées selon leur qualité dans les groupes A1, A2 et A3 en fonction des
critéres définis par arrété du ministre chargé de la santé relatif aux limites de qualité des eaux douces
superficielles utilisées pour la production d'eau destinée a la consommation humaine. Leur utilisation pour la
consommation humaine est subordonnée pour les eaux classées en :

1° Groupe A1 : a un traitement physique simple et a une désinfection ;
2° Groupe A2 : a un traitement normal physique, chimique et a une désinfection;

3° Groupe A3 : a un traitement physique et chimique poussé, a des opérations d'affinage et de désinfection.
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ANNEXE 5
Carte des tarages effectués de 1997 a 2013 sur et aux alentours du bassin
d'alimentation du captage d'Yport.
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ANNEXE 6

Tableaux récapitulatifs des minimums, maximums et moyennes des données de

turbidité, précipitation et hauteur d’eau dans le forage pour chaque mois des années

allant de 2010 a 2014.

Turbidité (NTU)

Janv. | Fév. | Mars | Avr. | Mai | Juin | Juil. | Ao0t | Sept. | Oct. | Nov. | Déc.

Minimum | 1,5 0,0 4,3 3,0 2,2 1,6 1,0 1,5 0,9 0,9 1,5 0,0

2010 | Maximum | 45,7 | 154,1 | 135,0 | 22,0 | 22,7 5,7 5,1 10,5 9,8 8,4 | 245,4 | 134,9
Moyenne | 7,6 14,9 | 14,6 6,8 3,8 3,0 3,0 2,8 2,9 3,1 21,1 6,5
Minimum | 2.2 1,5 0,9 0,8 0,9 0,3 0,9 1,0 0,9 0,9 0,8 0,9

2011 | Maximum | 62,8 4,3 11,2 | 10,5 | 11,8 3,7 51 | 22,8 | 256,12 | 10,5 7,0 | 307,9
Moyenne 6,7 2,3 1,9 2,0 2,0 1,9 1,8 2,3 9,8 2,0 1,6 37,2
Minimum | 2,2 1,5 1,5 0,8 0,8 0,8 0,9 0,8 0,2 0,8 56 3,5

2012 | Maximum | 48,6 9,7 2,2 5,7 5,0 3,6 5,7 5,7 3,0 | 167,0| 17,8 | 262,9
Moyenne 7.7 2,8 1,9 1,9 1,6 1,5 1,3 1,2 1,4 22,3 | 13,7 | 70,8
Minimum 0,2 2,8 2,1 0,9 0,9 0,2 0,9 0,9 0,9 0,8 0,5 2,2

2013 | Maximum | 122,12 | 76,4 | 49,2 9,1 5,0 4,3 3,7 15,2 50 | 405,3 | 157,5 | 86,7
Moyenne | 151 | 12,5 8,3 3,1 2,5 2,1 1,9 1,8 1,7 20,3 | 23,7 | 12,2
Minimum | 0,2 2,9 2,2 1,5 0,9 2,0 0,9 1,0 1,0 0,8 0,2 0,8

2014 | Maximum | 51,9 | 12,2 | 11,8 8,4 3,6 2,9 9,8 | 48,4 | 12,8 | 11,8 3,6 53,9
Moyenne | 10,7 7,7 4,0 2,7 2,2 2,4 2,2 5,4 2,4 2,0 1,6 7,0

Précipitation (mm)

Janv. | Fév. | Mars | Avr. | Mai | Juin | Juil. | AoGt | Sept. | Oct. | Nov. | Déc.

Minimum o o} o o 0 0 0 0 0 o} o} o}

2010 | Maximum | 3,5 10,4 7,0 3,5 5,2 14,5 YA 8,7 13,7 6,1 10,4 7,0
Moyenne o o) o o o) o o) o) o o) 0,9 o
Minimum o o} o o 0 0 0 0 0 o} o} o}

2011 | Maximum | 7,8 VAA 7,8 5,2 2,6 8,7 11,3 | 17,1 | 13,3 YA 5,2 8,7
Moyenne o o) o o o) o o) o) o o) o) 0,9
Minimum o o} o o 0 0 0 0 0 o} o} o}

2012 | Maximum | 7,8 3,5 7,0 4,4 7,8 11,9 | 12,8 | 9,6 | 20,6 | 12,2 6,1 7,8
Moyenne o o) o o o o o o 0 0,9 0 o
Minimum o] o o] o] o o o o o o] o] o]

2013 | Maximum | 3,5 4,4 6,1 4,4 5,2 6,1 | 24,1 | 70 9,6 12,8 8,7 11,3
Moyenne o o) o o o o o o 0 0 0 o
Minimum o] o o] o] o o o o o o] o] o]

2014 | Maximum | 6,1 6,1 6,1 6,1 6,1 | 16,3 | 23,2 | 23,2 | 7.0 WA 5,2 7,0
Moyenne 0 o o o 0 0 0 0 o o] o] o]
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Hauteur d’eau dans le forage (m)

Janv. | Fév. | Mars | Avr. | Mai | Juin | Juil. | AoGt | Sept. | Oct. | Nov. | Déc.

Minimum | 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57

2010 | Maximum [ 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57
Moyenne | 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57 57
Minimum [ 57 57 57 57 57 57 57 57 56 56 56 56

2011 [ Maximum | 57 57 57 57 57 57 57 57 57 56 56 56
Moyenne | 57 57 57 57 57 57 57 57 56 56 56 56
Minimum [ 56 55 55 55 55 55 55 55 55 55 56 56

2012 [ Maximum | 56 56 55 55 55 55 55 55 55 56 56 57
Moyenne | 56 55 55 55 55 55 55 55 55 55 56 56
Minimum [ 57 57 57 58 58 58 58 58 57 57 57 57

2013 | Maximum | 57 57 58 58 58 58 58 58 58 58 58 57
Moyenne | 57 57 57 58 58 58 58 58 58 57 57 57
Minimum 57 57 58 58 58 58 58 58 58 57 57 57

2014 | Maximum 57 58 58 58 58 58 58 58 58 58 57 57
Moyenne | 57 57 58 58 58 58 58 58 58 57 57 57

230




ANNEXE7

Représentation des 22 événements sélectionnés pour la modélisation.
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Figure 83: lllustration de I'événement 1.
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Figure 84: llustration de I'événement 2
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Turbidité (NTU)

Turbidité (NTU)
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Figure 85: lllustration de I'événement 3
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Figure 86: lllustration de I'événement 4
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Figure 87: lllustration de I'événement 5
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Figure 88: lllustration de I'événement 6
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Figure 89: lllustration de I'événement 7
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Figure go: lllustration de I'événement 8
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Figure 91: Illustration de I'événement g9
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Figure g2: Illustration de I'événement 10
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Figure 94: lllustration de I'événement 12
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Figure 95: lllustration de I'événement 13
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Figure g6: lllustration de I'événement 14
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Figure g8: lllustration de I'événement 16
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Figure 99: lllustration de I'événement 17
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Figure 100: lllustration de I'événement 18
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Figure 101: lllustration de I'événement 19
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Figure 102: lllustration de I'événement 20
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100 - I]I m 1 ‘n .“ ! al ‘ e T R Y LA 0
90 1
30 4 0,5
70 - €
1 €
60 - =
92
50 15 =
=
40 + =
(=]
30 2 ¢
20 + 25
10 +
0 T T T T T T T T T I T T T T I T T T T I T T T T T 3
06/12/2014 11/12/2014 16/12/2014 21/12/2014 26/12/2014 31/12/2014
I Précipitations moyennes Turbidité

Figure 104: lllustration de I'événement 22
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ANNEXE 8

Présentation de I'algorithme de rétropropagation.

Afin de modifier les parameétres VW du modele pour chaque itération de I'apprentissage, le gradient de la
fonction de coGt doit étre calculé. Pour ce faire, I'algorithme de rétropropagation est utilisé (Rumelhart, D. E.,
& al. (1986). Nous utiliserons les méthodes de second ordre qui sont plus rapides pour la minimisation de la
fonction de co0t. Ainsi, en se basant sur les travaux de Press, W.H., & al. (1996), le modéle se trouve en un point

4 supposé proche d'un point Q correspondent au minimum de la fonction de co(t. Si I'on émet I'hypothese

que la fonction de colt est quadratique autour du point Q , il est possible en négligent les termes d'ordre
supérieur de décomposer la fonction de co0t en séries de Taylor jusqu’au deuxiéme ordre. Pour approcher le

modéle du minimum Q , I'incrémentation se fait selon §w :

(7 +0W) = j(7)+Vj (W).5W+%5W‘.H (W).oW Equation 1

Avec j(C) la fonction de co0t. t I'opérateur transposé et H la matrice hessienne. On retrouve également

Y le point ou se trouvent le modéle et Q le point minimum de la fonction de co(t.
En partant du principe que les dérivées sont nulles au niveau du minimum de la fonction de co(t, on trouve
que:
Ij(y+ow)

=0=Vj(w)+H(w).ow Equation 2
oW

Mais également :

-1 - ,
ow=-H"(w)Vj(w) Equation 3
Ainsi, I'application de ces regles permet au modéle de converger vers le minimum de la fonction de co0t.

Avec les informations précédentes, on peut organiser I'apprentissage du modeéle en différentes étapes:
1. Initialisation aléatoire des parameétres \», du modéle
2. Calcul de la sortie du modéle avec les paramétres précédemment fixés
Calcul de la fonction de colt j(W) et de son gradient Vj (W)

4. Incrémentation des parameétres \», en fonction du gradient de la fonction de co0t
5. Reprise de I'apprentissage a I'étape 2 avec les nouveaux parameétres \,, fixés durant I'étape 4

jusqu’a atteindre le minimum Q de la fonction de co0t

C'est ainsi en répétant les étapes précédemment cité, en utilisant I'algorithme de Levendberg-Marquart et
en diminuant la fonction de colt que I'ont obtient un modéle optimal. Cependant, comme nous allons le voir
dans la partie suivante, I'apprentissage devra suivre certaines régles pour éviter que le modéle n’effectue un sur-
apprentissage des données a sa disposition et ne soit ainsi plus capable de généraliser.
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ANNEXE g
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Figure 105 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 2
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Figure 106 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 3
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Figure 107 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 22h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 6
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Figure 108 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 10
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Figure 109 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 11
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Figure 110 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 16
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Figure 111 : Résultat de la décomposition en ondelette continue de la turbidité observée (graphique de gauche) et du résidu de
prédiction a 12h du modéle a deux branches dirigé (graphique de droite). Evénement 22
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ANNEXE 10
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Figure 112 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux
branches pour la prédiction a 12h de I'événement 2. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de

prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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Figure 113 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux
branches pour la prédiction a 12h de I'événement 3. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de
prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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Figure 114 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux
branches pour la prédiction a 12h de I'événement 6. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de
prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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Figure 115 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux
branches pour la prédiction a 12h de I'événement 10. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de
prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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branches pour la prédiction a 12h de I'événement 11. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de
prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.

253



a) Temps (heures)

o 100 200 300 400 5oo 600 700 8oo
500 T
450 1
400 A
350 1
300 T
250
200 T
150
100 T
5o 1

Turbidité observée
Turbidité prévue

Turbidité (NTU)

b) o 100 200 300 400 500 600 700 800
200 -
------------- Résidu de modzélisation

a

150

100 A

-eeeaeassm= ';"

h
,"'n?d\v-“,\-““'a“,\.- -------- 4,,,4-..-..“»\\,-.-‘.'-'\'

5

A

-3

L]
1
L]
L
L3
]
1
1
]
1
1
L]
L
L
1
1
1
1}
i

Turbidité (NTU)

=100 o |

n1
[o]
I
Semp—— -‘%’I.-

-150 -

=200 -

c) o 100 200 300 400 5oo 6oo 700 8oo

150 - .
5 Assemblage niveaux

100 - lA de décomposition; D1,
Dz2etD3

Turbidité (NTU)

'1‘ 1

o un

o o
1

-150

=200 -

Figure 117 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux
branches pour la prédiction a 12h de I'événement 16. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de
prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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Figure 118 : Analyse du résidu issu de la soustraction de la turbidité observée et de la turbidité prévue par le modéle dirigé a deux

branches pour la prédiction a 12h de I'événement 22. (a) comparaison entre turbidité prédite et turbidité observée, (b) résidu de

prévision et (c) assemblage des niveaux de décomposition M1, M2 et M3.
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Abstract Approximately 25% of the world population drinking water depends on karst aquifers. Nevertheless, due
to their poor filtration properties, karst aquifers are very sensitive to pollutant transport and specifically to turbidity.
As physical processes involved in solid transport (advection, diffusion, deposit...) are complicated and badly
known in underground conditions, a black-box modelling approach using neural networks is promising. Despite
the well-known ability of universal approximation of multilayer perceptron, it appears difficult to efficiently take
into account hydrological conditions of the basin. Indeed these conditions depend both on the initial state of the
basin (schematically wet or dry), and on the intensity of rainfalls. In this context, the present paper addresses the
application of the multiresolution analysis to decompose the turbidity on several time scales in order to better
consider various phenomena at various time scales. Because of "border effects" usually neglected by authors, a
specific adaptation was shown as necessary that diminish the quality of results for real-time forecasting.
Decomposing turbidity using multiresolution analysis adds thus questionable improvements.

1. Introduction

25% of the world population drinking water comes from karst aquifers. The comprehension and the protection of
these aquifers appear thus as crucial. In Normandie (North-West of France), the highly karstified chalk aquifer is
the principal exploited aquifer. For example, the Yport pumping well, fed by a karst aquifer, provides half of Le
Havre conurbation (236,000 inhabitants) tap water. Due to the karstification, connections between surface water
and underground water induce turbidity occurrences that decrease the water quality. It is thus very important for
manager to be able to predict the occurrence of turbidity events. Processes involved in the karst aquifer make the
turbidity difficult to model because of both the non-linearity of the rainfall/turbidity relation and the multiplicity
of variables and phenomena. In this context, the aim of this work is to predict turbidity peaks in order to help
managers to decrease the impact of turbidity on water treatment. Because of the lack of accurate physical
description of the karst system (for example no rating curve is available at the place of pumping), neural networks
models are chosen to achieve prediction using black-box models.

In previous works, the prediction of turbidity at 12h lead-time was studied using two kinds of neural networks
architectures: the classical multilayer perceptron, and the so-called two-branches model. This previous work
highlighted that the two-branches model was better to predict 100 NTU threshold surpassing.

In this context, the present chapter addresses the application of the multiresolution analysis to decompose the
turbidity on several time-scales in order to better consider various phenomena at various time scales. A focus is
done on limitations of the multiresolution analysis in the context of real-time prediction. The identified limitations
are discussed in order to adapt the feed-forward model. For this reason it appears that results are not as much
improved using multiresolution analysis as they are in the literature.

The chapter is organized as follows: after the introduction, the first part focuses on the estimation of turbidity by
machine learning; in the second part the area of interest is presented: the Yport pumping well in Normandie
(France). Then the Material and methods section presents neural networks modeling and multiresolution analysis;
results are finally presented and discussed in section I'V.
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II Estimating turbidity by machine learning

Turbidity is the cloudiness of a fluid caused by suspended particles. The unit of turbidity is the Nephelometer
Turbidity Unit (or NTU). Water is considered as drinkable when turbidity is inferior to 1 NTU.
At present, physical modeling of turbidity can't be successfully performed due to the lack of knowledge about
physical properties of underground circulations. For this reason, statistical approaches in the framework of
systemic modeling appear as valuable. Amongst them, one can note first the study of discharge-turbidity relation,
called sediment-rating curve, thanks to several tools and strategies: SVM [1], multi-linear regression [2],
correlation analysis [3], and finally neural networks [2]. Because of their flexibility, neural networks were applied
to various kinds of relations: sediment-rating curve, chemistry-turbidity relation (conductivity, temperature, pH,
ammonium concentration...). Neural networks were proved better than others methods by [4], [5]. When discharge
measurements are not available, rainfall-turbidity relation could be investigated using a rainfall-runoff model [6].
Synthetically, it appears that modeling the direct relation between rainfall and turbidity is little published, and for
the best of our knowledge, except [7], no work addresses the modeling of processes occurring at short time scales
(e.g. lhour).

Mannevillette
A

Etainhus
[J water surface N 0123 4km

Borehole
A Rain gauges Source: IGN, BRGM

Fig. 1. Yport alimentation basin and rain gauges localizations

ITI. Yport pumping well site of study

The Seine Maritime Regional context and Yport pumping well

The Yport basin is localized in Normandie in the Pays de Caux at the west of the Seine Maritime department,
France. The yearly mean temperature of this region is between 10°C and 12°C. The yearly mean rainfall is between
600 mm and 1100 mm. The climate is both continental and oceanic. In 2012, the alimentation basin area was
estimated at 320 km? [8].

The Yport pumping well is exploited by the Communauté d’Agglomération Havraise (CODAH) to supply Le
Havre inhabitants. The implementation of the Yport water station was motivated by the Yport Fountain localized
on the tidal zone of Yport beach. With a flow rate estimation of its outlet spring, between 1,5 m*/s [9] and 2.8 m’/s
[10], the alimentation basin of the Yport Spring appears valuable for tap water exploitation. The Yport pumping
well was thus implanted in 1994 directly in a major karst drain.

Turbidity, water production and uncertainty

At Yport Plant, turbidity is measured with a nephelometer considered as well calibrated. Thus the estimation of
uncertainty is the one given by the manufacturer: 2% for turbidity between 0 NTU and 40 NTU and 5% for turbidity
superior to 40 NTU. When turbidity exceeds the threshold of 100 NTU water must decant longer. This diminishes
the output flow of 30% to 20%. Being able to anticipate the 100 NTU threshold thus would allow to anticipate by:
(i) stocking more water, (i7) implementing the chain of quality control and treatment.
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Two goals will be thus addressed in this study: prediction of turbidity peaks, and 100 NTU threshold overtaking.
The necessary anticipation time should be at least 12 hours lead-time, or, if possible 24 hours lead-time.

Database
Events without turbidity peak Events with turbidity peak(s)
Event Duration Event Duration
(hours) Max Min Cumul (hours) Max Min  Cumul

1 288 7 1 159 P 624 302 154 413

4 384 10 09 141 p 1008 135 0 26.7

5 336 8 1.5 175 720 245 1.5 42.0

8 360 27 1 225 |1 744 85 0.1 19.2

o

384 9 1.0 202 |10 576 256 0.9 24.9
12 456 1208 287 |11 744 308 0.9 54.8
13 576 13 09 308 16 648 405 0.8 53.8
14 384 14 09 233 17 744 157 0.5 50.7
15 600 15 09 317 (18 744 87 2.2 42.8
19 504 19 15 303 P2 623 53 0.8 442
20 576 20 09 408
21 600 48 09 485

Table 1. Simple statistics of events in the database

The database provided by the CODAH consists in hourly rainfalls coming from six rain gauges located in the
alimentation basin since 2009, and hourly turbidity, measured in the karst drain of Yport, since 1993. Thanks to
the database, an event is selected if the cumulative mean rainfall reaches more than 3.5 mm in a sliding time-
window of 24h. Following this method, 22 events were selected: 12 events without turbidity peak and 10 events
with turbidity peak. An event presents a turbidity peak when the maximum of the turbidity reaches 50 NTU.
Selecting events thanks to the rainfall amount is better than selection them using only turbidity peaks because in
this case, the model can learn the two configurations: (i) a rainfall event has a turbidity peak, and (i7) a rainfall
event hasn't any turbidity peak.

Split of the database for Neural Network modelling

When designing a model using a neural network, it is necessary to split the database in several subsets: training
set, stop set (usually called validation set in the literature) and test set. Depending on the test set, model design
stage has its own splitting and consequently a different database and a different resulting model.

III Material and methods

I11.1 Neural network modeling

Multilayer perceptron and two-branches model

The multilayer perceptron is the most known model in hydrology because of its properties of universal
approximation [11] and parsimony [12]. Nevertheless in order to better manage the role of evapotranspiration that
is predominant for turbidity, another model, based on multilayer perceptron, was preferred in this study: the two-
branches model [13], [7]. It is shown in Fig. 2.
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Variables Hidden layers
|

Output neuron

First branch

Fig. 2. Two-branches model, based on the multilayer perceptron.

Feed-forward vs. recurrent model

The feed-forward model is fed by only exogenous inputs. Specifically, added to exogenous variables (rainfall,
temperature, evapotranspiration...), this model receives variables of the measured output, here the turbidity, at
previous time steps (k-1, ...). In automatic control, this information can be considered as providing the state of the
system. The feed-forward model can be mathematically explained as:

YU W) = gy Ve YT U U™ W) 2

5

where ¥ is the estimated turbidity, 0,y 1s the non-linear function implemented by the neural network, & is the

discrete time step, u’ is the vector of exogenous variables (rainfalls, evapotranspiration, etc), r is the order of the
model, m is the width of the sliding time-window of exogenous variables, w is the matrix of parameters, %, is the
measured (or observed) turbidity.

When turbidity measurements are corrupted by noise, the measured turbidity can be replaced by turbidity
estimations calculated by the model itself, at previous times steps. The advantage of this model is that it takes
better into account the dynamics of the system. Nevertheless, it is generally less effective because its feedback is
corrupted by noise [14].

With the same notations, the recurrent model can be stated mathematically as:

k-r k-1 k-mtl

YU W) = gy (Ve YU U™ W) 3)

Bias variance and regularization methods

Using neural networks, database is usually divided into three sets: a training set, a stop set, and a test set. The
training set is used to calculate parameters through a training procedure that minimizes the mean quadratic error
calculated on output neurons. In this study the Levenberg-Marquardt training rule was chosen [15]. The training
is stopped thanks to the stop set, and the model quality is measured on the remaining part of the database: the test
set, which is separate from the previous sets. The stop set is chosen as proposed in [16]. The model’s ability to be
efficient on the test set is called generalisation. Depending on the complexity of the model, overfitting can occur;
this major issue in neural network modelling is called bias-variance trade-off [17]. This trap can be avoided using
regularization methods [18] and rigorous model selection.

Model selection

[18], [19] showed that overfitting can be avoided thanks to a rigorous model selection. This consists to choose
not only the number of neurons in the hidden layers but also the order of the model and the dimension of input
variables vectors using cross-validation. By this way, numerous combinations of variables are tried, and the one
minimizing the variance is chosen. Another hyper-parameter to choose is the initialization of the parameters. This
can be done thanks to cross-validation in general case. Nevertheless it was shown by [20] that a more robust model
could be designed using an ensemble strategy. Ten models are thus trained and the maximum of the output, at each
time step, is taken. The model design is thus made as the following: first the hidden neurons number, then the
number of input variables (selecting m), and lastly the order ().
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1I1.2 Multiresolution analysis

Multiresolution analysis belongs to wavelet analysis. It is a tool used for analyzing distribution of frequencies
in a signal, localized in time. To be short, multiresolution analysis allows creating several signals, called
components, each one describing the content of the original signal for a range of frequencies. In the present case,
turbidity events contain 1024 samples and are decomposed in 10 components of 2014 samples. The component 1
contents high frequency and the component 10 low frequency information. The interest of this decomposition is
that the behaviors can be separated in different signals depending on their temporal scale.

As the length of the chapter is short, we propose to the interested reader to refer to [21], [22] for a presentation
of the technics.

Generally neural networks and multiresolution analysis are used jointly to provide prediction of discharges.
Numerous papers present how the multiresolution, used as pretreatment before prediction help to improve
significantly the results. Nevertheless three important issues are never been addressed: (7) the necessity to dispose
of a really independent test set (not affected by training data during the low frequency decomposition), (i) the
necessity to design decomposition using a causal filter, and (iii) the consequence of border effects inherent to the
decomposition: border effects implies a modification of the signal near its beginning and near its end. Thus, when
the real time prediction is performed, the user is always at the end of the signal: the used value is thus different
from the value used during training. This drawback is only concerning the feed-forward models: those that are
well working in the literature. One of the goal of the chapter is thus to evaluate the influence of the border effect
on the quality of prediction of both kind of models: feed-forward and recurrent.

Rainfalls ey Two-
. branches e Prediction
Evapotranspiration —p model of Sum
. D4-D10
1 1
: :
 E— 1
Rainfalls  wempp Two- §>Predict‘ion
o branches of D1, D2,
Evapotranspiration wpp! model D3

Fig. 3. Prediction strategy

For this reason we proposed in this work to design several 2-branches predictors, each one receiving the full
rainfalls and predicting one particular component of the turbidity, or the addition of several components. Two
strategies of prediction are possible: (i) design 10 models, one for each detail, (ii) design only necessary models in
order to diminish the complexity of the whole model and to maximize the quality of generalization. After an
analysis of the information included in different components (by continuous wavelets), the global architecture
shown in Fig. 3 was proved more efficient [23].

Quality criteria

In order to assess the performance of models, we propose to use the Nash-Sutcliff efficiency, or R? [24], is the
most commonly used criterion in hydrology.
The nearest than 1 the R? is, the best the results are.

IV. Results

After a rigorous design in order to maximize the generalization, results of different strategies are evaluated on
several test events. As shown in Table 2 and Fig. 3, it appears that adding multiresolution analysis to feed-forward
model degrades the performances because of the border effects. This effect was never cited in the literature because
the predictions were not realized in real-time, but on past recorded data, where the past and the future data were
available. There was thus no border at the instant of prediction. It appears also that the multiresolution improves a
little recurrent models.
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Two-branches Using multiresolution

o IModel with all details Model with grouped

Eventin | H ldetails
test i Recurrent Feed Forward | H Feed

H IRecurrent Feed Forward JRecurrent ce

1 | I Forward
R T2 i 0.93 0.63 i 0.84 0.52 i 0.94 0.75
R’T10 : 0.56 0.65 : 0.50 0.59 : 0.19 0.69
R*TI11 : 091 0.46 : 0.85 0.24 : 0.86 0.39
R’T16 ! 0.75 X ! 0.47 0.42 ! 0.45 0.34
RZT22 1 0.89 0.65 [ 0.76 0.44 [ 0.87 0,71

Table 2. Nash criteria (R?) for several events in test

V. Conclusion

Karst water is a valuable source of drinkable water, but karst aquifers are very sensitive to pollutant transport
and specifically to turbidity. The goal of this study was thus to improve the prediction of turbidity karst
groundwater. Neural networks were chosen because of their ability to predict efficiently using a database without
having information about physical processes. Suggested by a wide range of papers in the hydrological literature,
the multiresolution analysis was used in conjunction with neural modeling in order to better express the
information over various time scale components. After having designed models and compared the performances
of models using multiresolution and the classical ones, it appeared that multiresolution degraded the performance
of the feed-forward models while it improved slightly the recurrent models. The explanation concerns the border
effects that, for the best of our knowledge, are never cited in the literature. This negative results open research to
find others strategies in order to counterbalance the border effects and provide improved models for karst water
managers.
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Abstract. Approximately 25% of the world population drinking water depends on karst aquifers. Nevertheless,
due to their poor filtration properties, karst aquifers are very sensitive to pollutant transport and specifically to
turbidity. As physical processes involved in solid transport (advection, diffusion, deposit...) are complicated
and badly known in underground conditions, a black-box modelling approach using neural networks is
promising. Despite the well-known ability of universal approximation of multilayer perceptron, it appears
difficult to efficiently take into account hydrological conditions of the basin. Indeed these conditions depend
both on the initial state of the basin (schematically wet or dry), and on the intensity of rainfalls. To this end, an
original architecture has been proposed in previous works to take into account phenomenon at large temporal
scale (moisture state), coupled with small temporal scale variations (rainfall). This architecture, called hereafter
as “two-branches” multilayer perceptron is compared with the classical two layers perceptron for both kinds of
modelling: recurrent and non-recurrent. Applied in this way to the Yport pumping well (Normandie, France)
with 12 hours lag time, it appears that both models proved crucial information: amplitude and synchronization
are better with "two-branches" feed forward model when thresholds surpassing prediction is better using

classical feed forward perceptron.

Keywords. Neural networks, Recurrent, Feed-forward, turbidity, karst.

1 Introduction

Turbidity is crucial for water quality because it is generally the indicator of the contamination of the
underground water by surface water, potentially polluted by phytosanitary products or biological organisms. When
turbid water is pumped, complex and expensive treatments are engaged. Predicting turbid events allows thus
optimising treatment processes in order to provide drinking water satisfying standards. Nevertheless, both
complexity of the hydrologic system and difficulty to quantify physical behaviours, prevent designing operational
physical models; statistical framework and specifically machine learning appear thus as a complementary
solutions. In this context, the present study is one of the early studies devoted to prediction of rainfall-turbidity
relation.

The paper is organized following six parts: after the introduction, turbidity and the state of the art are described.
Presentation of neural networks follows in section 3, and the Yport (Normandie — France) watershed and database
are presented. Section 5 presents results and discussion, and the conclusion shows in section 6 that an original
coupling between both recurrent and non-recurrent models allows significant anticipation on the occurrence of
turbid event.

2 Estimating turbidity by machine learning

2.1  Definition of the turbidity

Turbidity is the cloudiness of a fluid caused by suspended particles. The unit of turbidity is the Nephelometer
Turbidity Unit (or NTU) and water is considered as potable when turbidity is inferior to 1 NTU. Various
measurement methods develop analysis of the interactions between light beams and suspend mater. All of them
need to be carefully calibrated in the proper range of: pH, temperature, conductivity... and suspended particles
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(size, shape, color, number...). Due to complex suspended particles composition, a direct relation between NTU
and suspended sediment mass is not possible. This complicates modeling of turbidity and makes it especially
difficult to perform.

2.2  State of the art

At present, due to the lack of knowledge about physical properties of underground circulations, physical
modeling of turbidity can't be successfully performed. For this reasons other strategies were developed using
statistical approaches in the framework of systemic modeling. Amongst them, one can note first the exploration of
the causal relation between velocity of water and turbidity. The relation between discharge and turbidity, called
sediment-rating curve, is thus established using various tools and strategies: SVM [1], multi linear regression [2],
correlation analysis [3], neural networks... Because of their flexibility, neural networks were applied to various
kinds of relations: sediment-rating curve, chemistry-turbidity relation (conductivity, temperature, pH, ammonium
concentration...). Neural networks were proved better than others methods by [4], [5]. When discharge
measurements are not available, rainfall-turbidity relation could be investigated using a rainfall-runoff model [6].
Synthetically, it appears that modeling the direct relation between rainfall and turbidity is little published, for the
best of our knowledge, due to the complexity of the relation.

2.3 Turbidity, uncertainty and water production

At Yport Plant, turbidity is measured with a nephelometer (which analyses the light scattered at 90° by the
suspended particles). The nephelometer is considered as well calibrated, thus the estimation of uncertainty is the
one given by the manufacturer: 2% for turbidity between 0 NTU and 40 NTU and 5% for turbidity superior to 40
NTU. Regarding the production process, when turbidity exceeds the threshold of 100 NTU it is necessary to make
water longer decanting. This diminishes the output flow of 20% to 30%. Being able to anticipate the 100 NTU
threshold thus would allow to anticipate by: (i) stock more water, (ii) assessing the quality of treatment chain.

3 Design of the model

3.1  Multilayer perceptron

The multilayer perceptron was chosen due to its properties of universal approximation [7] and of parsimony
[8]. The model is shown in Fig. 1. It is fed by exogenous variables, in this study: rainfalls (uy), evapotranspiration
(ue) and observed turbidity (yo), and delivers, as output, the estimated variable of interest (y), k is the discrete time
step. As this model is very famous it is not detailed herein; for more information on multilayer perceptron, the
reader can refer to [9].

Variables

Hidden layers

H Output neuron
k
H y

Fig. 1. Standard multilayer perceptron

3.2 Specific architectures

As the behavior of the rainfall-turbidity relation is dynamic, it is important to take into account information
about the state of the basin, this can be done usually using two kinds of models: feed-forward and recurrent models
[10].
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— Feed-forward/recurrent models.

The feed-forward model is a multilayer perceptron fed by only exogenous inputs. Specifically, added to
exogenous variables (rainfall, temperature, evapotranspiration...), this model receives variables of the measured
output, here the turbidity, at previous time steps (k-1, ...k-r). In automatic control, this information can be
considered as providing the state of the system (position, speed, acceleration). The feed-forward model can be
mathematically explained as:

k—r _ k k—m+l

yk(uk,w):gw(y:'l,...,yo u,...u W) Q@

where y* is the estimated turbidity, g,y S the non-linear function implemented by the neural network, k is the

discrete time step, y%, is the measured (or observed) turbidity, u* is the vector of exogenous variables (rainfalls,
evapotranspiration, etc), r is the order of the model, m is the width of the sliding time window of exogenous
variables, w is the matrix of parameters.

When turbidity measurements are corrupted by noise, these data can be replaced by turbidity estimations
calculated by the model, at previous times steps. The advantage of this model is that it takes better into account
the dynamics of the system. Nevertheless, it is generally less effective for predicting the future as illustrated by
[10].

With the same notations, the recurrent model can be stated mathematically as:

—r k1 k—m+1

Yt wy =g 0F Ly et e w) @)

— One-branch/two-branches.
A specific ad hoc model was built in order to represent a conceptual hypothesis about the role of
evapotranspiration and rainfalls on the hydrogeological basin [11].

Variables Hidden layers
|

Output neuron

First branch

Fig. 2. Two-branches multilayer perceptron

In this view, the process is split in, (i) the rainfall-turbidity relation and (ii) the evapotranspiration influence on
the previous relation. The rainfall-turbidity relation is fast and controlled by recent rainfalls while the potential
evapotranspiration (ETP) has slower dynamics. Because of the different dynamics it could be advantageous to
calculate a nonlinear transformation for each of the processes (ETP or rainfalls) before taking them into account
in a coupled model. The model presented in Fig. 2 aims at implement this strategy; it is composed of two branches:
one for the rainfall-turbidity relation (upper branch), the other for the evapotranspiration (lower branch). Finally
both branches are connected in a supplementary non-linear hidden layer. Hidden layers are composed of non-linear
neurons based on arctg function.

3.3  Bias variance and regularization methods

Being statistical models, neural networks are designed in relation to a database. This database is usually divided
into three sets: a training set, a stop set, and a test set. The training set is used to calculate parameters through a
training procedure that minimizes the mean quadratic error calculated on output neurons. In this study the
Levenberg-Marquardt training rule was chosen [9]. The training is stopped thanks to the stop set (usually called
validation set), and the model quality is measured on the remaining part of the database: the test set, which is
separate from the previous sets. The choice of the stop set is crucial as it influences the model in a very important
way. For this reason we proposed in [12] to choose the stop set, for each model, in taking the set having the best
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score in validation. This choice guarantees that there is a strong coherence between the training set and the stop
set.

The model’s ability to be efficient on the test set is called generalisation. One has to underline that the training
error is not an efficient estimator of the generalisation error because the efficiency of the training algorithm makes
the model specific to the training set. This specialisation of the model over the training set is called overtraining.
Overtraining is exacerbated by large errors and uncertainties in field measurements; the model then learns the
specific realization of noise in the training set. This major issue in neural network modelling is called bias-variance
trade-off [13]. This trap can be avoided using regularization methods, particularly cross-validation [14], [15].

3.4  Model selection

[15], [16] showed that overfitting can be avoided thanks to a rigorous model selection. This consists to choose
not only the number of neurons in the hidden layers but also the order of the model and the dimension of input
variables vectors using cross-validation. By this way, numerous combinations of variables are tried, and the one
minimizing the variance is chosen. Another hyper-parameter to choose is the initialization of the parameters. This
can be done thanks to cross-validation in general case. Nevertheless it was shown by [17] that a more robust model
could be designed using an ensemble strategy. Ten models are thus trained and the median of the output, at each
time step, is taken. The model design is thus made as the following: first the hidden neurons number, then the
number of input variables (selecting m), and lastly the order (r).

3.5  Quality criteria

In order to assess the performance of models, several quality criteria are used: R?, persistency and the percentage
of pic discharge (Ppp).
The Nash-Sutcliff efficiency, or R? [18], is the most commonly used criterion in hydrology.
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The nearest than 1 the R? is, the best the results are. Nevertheless this criterion can reach good values even if
the model proposes bad forecasts [19]. To avoid this problem, the persistency is used.

The Persistency: C, [20], provides information on the prediction capability of the model compared to the naive
forecast. The naive forecast postulates that the output of the process at time step k+I (where | is the lead-time) is
the same than the value at time k. The nearest than 1 the persistence efficiency is, the best the results are. A positive
result means that model prediction is better than the naive prediction.
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The percentage of the Turbidity Peak: Prp, inspired from [10], assesses performance of a model at the time of
the peak. It calculates the ratio between the observed and forecast peak values. Calculation is visualized in Fig. 3;
kmax IS the instant of the peak. In Fig. 3, as there is two curves, there is consequently two different instants for the
turbidity peak (one for observed, one for simulated peak).

R =1

ykmax

PTP =100 (5)

yokmax
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Fig. 3. Definition of the Prp

4 Site of study: Yport pumping well

4.1  Overview of the basin

Yport pumping well is situated in Normandie (North-West of France). Managed by the CODAH (Communauté
d’agglomération Havraise), it delivers roughly half of Le Havre conurbation drinking water (236 000 inhabitants).
The area of the alimentation basin is estimated to 320 km? and it is essentially devoted to agriculture. Rain falling
on the basin is measured by six rain gauges (Froberville, Annouville, Goderville, Anglesqueville, Manevillette and
Etainhus) as shown in Fig. 4. Drinking water is pumped in a well, dug in a natural underground conduit. The
turbidity is recorded at the entry of the Yport treatment plant.
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Fig. 4. Yport Basin: location of rain gauges.

4.2 Database

Rainfalls are measured by the six previously cited stations between 01/07/2009 and 28/04/2015. Turbidity was
measured at Yport Plant between 23/10/1993 and 06/02/2015.

Database was hourly re-sampled from the original five minutes period for both turbidity and rainfall. Hourly
rainfalls were obtained by addition, and turbidity by picking the maximum hourly value. Because of gaps in
turbidity measurements, an event-based modelling approach was chosen. Events whose cumulative rainfalls
exceeded 3.5 mm in 24 hours were extracted. This way of selection intended to avoid false positive (induced by a
heavy rain without turbidity peaks). Finally, 22 events were extracted. The Table 1 presents these events. Amongst
them, 10 events (events 2, 3, 6, 7, 10, 11, 16, 17, 18 and 22) present peaks of turbidity.

As explained in section 3, three sets were distinguished: test set (event 11), stop set (7, 10, 13, 16 and 17) and
training set (the rest of the database). Event 11 is chosen for test set as it contains high and double peak of turbidity.
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Table 1. Database composed of 22 events

"Event" without turbidity peak Event with turbidity peak

Duration Turbidity Rain Ev  Duration  Turbidity (NTU) Rain
Event (NTU) (mm) (mm)

(hours) - ent  (hours) -

Max  Min Cumul Max Min Cumul

1 288 707 1 159 (2 624 302.48 154 413
4 384 982 091 141 |3 1008 135.03 0 26.7
5 336 771 152 175 |6 720 245.38 1.53 42.0
8 360 26.87 0.97 225 |7 744 84.67 0.05 19.2
9 384 9 1.00 202 |10 576 256.15 0.92 249
12 456 12 0.84 287 |11 744 307.89 0.87 54.8
13 576 13 0.86 308 |16 648 405.25 0.81 53.8
14 384 14 0.86 233 |17 744 157.45 0.49 50.7
15 600 15 0.85 317 |18 744 86.67 2.18 42.8
19 504 19 1.50 303 |22 623 53.91 0.80 44.2
20 576 20 0.89 40.8
21 600 48.44 0.93 48.5

5 Results

5.1  Selected architecture

Based on MLP, the four selected architectures are presented in Table 2. One can note that the two-branches
feed-forward model is more parsimonious than the recurrent two-branches model, specifically regarding the
number of hidden neurons.

Table 2. Models architectures

Recurrent Feed-forward
Parameters
MLP  Two branches  MLP Two branches
Rainfall layer X 15 X 10
Hidden layer Evapotranspiration layer X 1 X 1
Global layer 5 15 5 10
Inout wind Rainfall 30 50 50 50
nput windows
-p Evapotranspiration 3 3 3 3
widths
Order 1 1 1 10

After selection of the best model and training, the test set was run (event 11), and forecasts for each model are
shown in Fig. 5. They correspond to the prediction of an ensemble of ten models differing by random initialization
of parameters. The grey line corresponds to the median of the output of the ensemble. The grey area around this
line shows the "uncertainty" provided by the model (max and min of the prediction at each time step).

It appears on Fig. 5 that two-branches models seem working better that the standard multilayer perceptron and
that the feed-forward models provide a good amplitude prediction of the maximum amplitude when the recurrent
model delivers a good synchronization of the peaks. Quality criteria are provided in Table 3.

After this first step of validation, a kind of cross-test was performed in order to assess the quality of prediction
on the whole database. The test is thus performed on each event of turbidity of the database each one its turn;
"events" without turbidity, but high rainfall were not tried. We can note on Table 4 that, satisfactorily, the
forecasting behavior is quite stable on the whole database. Moreover it appears clearly that the best model appears
to be the feed-forward two branches model.
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Table 3. Quality criteria for the 10-ensemble model and the four architectures. Test on ev. 11.

P Nash  Persistency
Two branches Maximum  33.73 0.28 0.12
recurrent Minimum  23.57 -0.17 -2.11
Two branches Maximum  103.40 0.81 0.31
feed-forward Minimum  70.37 -1.20 -1.20
MLP recurrent Mfix.imum 27.71 0.37 0.37
Minimum 18.18 -0.23 -3.74
MLP feed- Maximum  70.40 0.85 0.34
forward Minimum 50.17 -0.67 -0.66

Table 4. Models performance on the whole database for 12h lag time. The model named T is the model designed with the
event n in test. Best results are highlighted in bold. The median calculated over all events is shown in last row.

Two branches feed- Two branches MLP MLP
forward recurrent feed-forward recurrent
= Peak delay = Peak delay = Peak delay P Peak delay
1 ™ ™ ™
(h) (h) (h) (h)
T, Median 79.95 4 38.01 18 80.62 19 39.58 21
T3 Median 112.95 4 60.99 15 108.67 4 70.63 3
Ts Median  217.41 8 79.97 10 93.30 14 69.70 10.50
T; Median Stop set 75.06 2 82.89 14 75.44 3
Tio Median 86.04 7 40.92 4 50.38 14.50 Stop set
T Median 80.36 15 28.48 10 59.46 8.50 25.69 3
Tis Median  106.39 2 Stop set 65.52 14 44.16 10
Tz Median 105.55 5) 87.55 101 Stop set 50.21 9
Tis Median 98.17 97 152.86 3 89.84 102 79.53 0
T2 Median  143.54 3 152.33 14 169.18 4 149.17 6
Median 105 5 75 10 83 14 70 6
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Multi-layer Perceptron feed-forward model
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(b) Multi-layer Perceptron recurrent model
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Fig. 5. Measured (black) and forecast (grey) turbidity with a lag time of 12h. Test on the event 11. Uncertainty
is shown in grey area.

As suggested in section 2, another way to assess the quality of the modeling approach for operational end users,
is to focus on operational stakes. Regarding the Yport Plant it is important to be able to detect the occurrence of
turbid events exceeding 100 NTU. Counting the number of false predictions can assess this. To this end, Table 5
presents the number of errors in warning: false positive and false negative. One can note that these false warnings
are marginal for the threshold of 100 NTU. Regarding Table 5, it appears that the multilayer feed-forward and
two-branches recurrent models are globally the best models to predict the thresholds surpassing.
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Table 5. Prediction of the 100 NTU threshold surpassing. All events of the database are investigated, successively in test.
The model designed with the event n in test is called Tn. Fp means false positive and Fn, false negative; dr is the delay for the
rising part of the curve, and dq for the decreasing part. Best values are highlighted in bold. The X means that no 100 NTU
threshold surpassing in observed in simulated or observed data. In the last row, M means the average for Fp and Fy, and
means the median for the delays dr and da. Best results are highlighted in bold.

Two branches feed- Multilayer perceptron feed- Multilayer perceptron
forward Two branches recurrent forward recurrent

T F Fo dre(h da(|f Fp  Fn de(h) dath) | o Fn de(h) dath) | Fp Fn dr(h) da(h)
21 0 0 6 11 0 0 6 -76 0 0 6 8 0 0 6 -53
3] 1 0 0 3 1 0 -11 -4 1 0 7 4 0 0 0 -22
6| 0 0 -4 10 0 0 6 0 0 -4 9 0 0 -4 4
7 Stop set X X X X X X X X X X X X
10 0 1 -2 10 0 0 9 0 0 -9 11 Stop set
1 0 1 3 6 0 1 -17 -31 0 0 -12/8 -3/4 0 2 X X
160 0 0 14 18 Stop set 0 0 1 12 0 0 6 -19
17 1 1 X X 0 1 X X Stop set 0 1 X X
18 0 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 1 0 X X
22 1 0 X X 0 0 X X 0 0 X X 1 0 X X
M| 02 03 15 10| 01 03 -5 4102 0 -1.5 8 03 04 3 -20

Synthetically, an operational tool based on a multi approach: multilayer feed-forward, two-branches feed-
forward and recurrent models will be of great interest.

6 Conclusion

Due to the complex phenomena involved in turbidity, prediction is a very difficult task seldom investigated in
bibliography. Nevertheless, as water policy imposes norms on turbidity, and because turbidity is usually associated
with pollutants transport, end users must take this aspect into account. In this context this study aims to predict
peaks of turbidity with 12 hours lag time.

Recurrent and feed-forward models were run and it was shown that, thanks to the design of a new architecture,
taking into account explicitly the role of evapotranspiration, called two-branches network, and to a rigorous
selection of the model, it will be possible to anticipate the instant and the amplitude of the peak of turbidity as well
as 100 NTU thresholds surpassing. A synthesis of several MLP-based architectures will allow designing an
efficient and operational tool for water managers. Future works will investigate longer horizon of prediction and
the way to improve performances of the recurrent two branches model, which seems specifically promising.
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ANNEXE 13

Illustration de I'impact de la décomposition du signal sur les fonctions de transfert devant
étre interprétées par les modeles utilisant la multirésolution. Les données d'entrées et de

sorties du systéme pour les différents modéles sont entourées en orange.
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Prévision de la turbidité par apprentissage statistique : application au
captage AEP d'Yport (Normandie)

Résumé :

Prés de 25% de la population mondiale est alimentée par de I'eau en provenance d'aquiféres karstiques. La
compréhension et la protection de ces derniers apparait donc comme essentielle dans le cadre d'une
augmentation des besoins en eau potable. De plus, une contamination des forages d'alimentation en eau
potable par une eau turbide peut s'avérer fortement dommageable car entrainant une possible contamination
des populations desservies.

Dans le cas de la Normandie, des coupures réguliéres son nécessaires afin de préserver la santé des
habitants. La modélisation et la prédiction des augmentations de turbidité apparaissent comme un travail
difficile du fait des nombreux phénomeénes et parametres régissant la turbidité ainsi que la non-linéarité de la
réponse entre les précipitations et la turbidité.

Peu de modeéles a I'neure actuelle ont été proposés pour représenter la relation liant la turbidité avec les
précipitations. C'est ainsi, en s'intéressant au forage AEP d'Yport responsable de I'alimentation en eau potable
de la ville du Havre, que nous proposons une application des réseaux de neurones pour la prévision de la
turbidité.

Durant les travaux de thése, nous avons mis en avant la nécessité d'effectuer des campagnes
d'échantillonnages des produits phytosanitaires afin de permettre l'identification des éventuels proxies des
produits phytosanitaires tel que la turbidité, les précipitations ou bien la conductivité. Par la suite, les travaux
effectués dans cette thése nous ont permis (i) de monter que les modéles par réseaux de neurones permettent
de prévoir a 12h et 24h les variations de turbidité, (ii) de tester plusieurs voies d'amélioration de ces modéles,
(iii) d'intégrer I'analyse multirésolution aux modeéles par réseaux de neurones et pour finir (iiii) d'identifier un
semi proxy des contaminations en produits phytosanitaires.

Mots clés: Turbidité, prévisions, réseaux de neurones, eau potable, produits phytosanitaires, POCIS, Yport.

Turbidity forecasting using neural network: case study of Yport drinking
water pumping well (Normandie)

Abstract:

Approximately 25% of the world's population is supplied by water from karstic aquifers. The understanding
and protection of these appears to be essential in the context of drinking water needs increasing. In addition,
contamination of drinking water by turbid water can be highly damaging by resulting in possible contamination
of the served populations.

In the case of Normandy, reqular drinking water cut-off are necessary to preserve the health of the
inhabitants. The modeling and prediction of turbidity event appears as a challenging work because of the
number of phenomenon and parameters involves in turbidity variation as well as the non-linearity of the link
between rainfall and turbidity.

Actually, few models have been proposed to represent the relationship between turbidity and rainfall. In
this context, by focusing on Yport's pumping well which is responsible for Half of Le Havre city drinking water
supply, we propose an application of neural networks for turbidity prediction.

During this thesis work, we emphasized the need to carry out sampling campaigns for phytosanitary
products to enable the identification of possible phytosanitary product proxies such as turbidity, rainfall or
conductivity. Subsequently, the work carried out in this thesis enabled us to (i) designed neural network models
allow to predict at 12h and 24h the turbidity variations, (ii) test several ways to improve these models, (iii)
integrate multiresolution analysis into neural networks models and finally (iiii) identify a semi proxy for
phytosanitary product contamination.

Key words: Turbidity, forecasting, neural network, drinking water, phytosanitary product, POCIS, Yport.



