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RESUME

La performance et la fiabilit¢ d'une usine de traitement des eaux usées est une considération
critique, particulierement si ces eaux usées traitées seront récupérées pour une réutilisation
ultérieure. Les marges de sécurité pour la santé publique et la protection de I'environnement

doivent étre assurée et respecter.

Les performances des processus de traitement sont généralement influencées par de nombreux
facteurs tels que les changements qualitatifs et quantitatifs dans les eaux usées et la variabilité
inhérente du procédé de traitement. La législation algérienne a établi des criteres de qualité de
I'eau traitée et rejetée, donc il devrait €tre possible d'évaluer la performance du processus et la

fiabilité des installations pour assurer leurs conformités.

La performance de la station de traitement des eaux usées municipales de la ville de
Khenchela a été évaluée en fonction de la fiabilité. Les données étudiées et analysées
statistiquement inclus les débits des eaux usées et les parametres importants de qualité de 1'eau
telles que la demande chimique en oxygene (DCO), la demande biochimique en oxygene

apres cinq jours (DBOs), et les matieres en suspension (MES) .

Les résultats des tests d'adéquation (Kolmogorov-Smirnov, test d'’Anderson-Darling, le test de
Cramer-von Mises) ont indiqué que, parmi plusieurs modeles de distribution étudiés, les
relevés quotidiens des parametres de qualité de l'eau traitée, la distribution log-normale
étaient appropriés pour les données d’auto-surveillances, et la plus adéquat pour décrire les

données recueillies.

L’utilisation de la fonction log-normal a permit le développement d'un modele de fiabilité

probabiliste pour 1’évaluation des performances du procédé de traitement. Une caractéristique



importante de ce modele est que les parametres du modele sont basés sur les propriétés des

données d'auto-surveillance de la station d’épuration (moyenne arythmique et écart type).

Le développement de ce modele de fiabilité est la premiere contribution de cette étude, un
modele qui peut fournir une représentation quantitative des performances de la station
d'épuration des eaux usées étudié, et peut également étre utilisé pour estimer les valeurs

moyennes de qualité des eaux usées traitées.

Afin d'élaborer une stratégie de contrdle du processus de boues activées dans une station de
traitement des eaux usées, la compréhension des variations des niveaux de fiabilité a la station

d’épuration est nécessaire.

Les systemes biologiques sont parmi les plus difficiles a contrdler et a prévoir. En raison des
mécanismes de réaction biologique complexes, hautement variables dans le temps et les
aspects multi variables de la station de traitement des eaux usées (STEU), le diagnostic de la

station d'épuration sont encore difficiles dans la pratique.

L'application des techniques intelligentes, qui peut analyser les données de processus non-
linéaire multidimensionnelle en utilisant une technique de visualisation, peut étre utile pour
I'analyse et le diagnostic du procédé a boues activées dans une station d'épuration. Cette
capacité complexe de la représentation de la non-linéarité combiné avec le fait qu'il n'existe
pas de modele déterministe de la fiabilité pour les stations d'épurations. Les réseaux de

neurones artificiels sont un choix idéal comme solution.

La prévision du comportement des systemes complexes a été un vaste domaine d'application
pour les réseaux de neurones artificiels. Des applications telles que la prévision économique,
la charge d'électricité / prévision de la demande, et la prévision des phénomenes naturels et
physiques ont été largement étudiés, d'ou les nombreux articles présentés lors des conférences
annuelles dans ce domaine d'intervention. La capacité cognitive des réseaux de neurones
artificiels pour la cartographie des entrées-sortie complexes et les relations non linéaires, ce
qui permettrait une meilleure prévision du processus et de controle, les rendent

particulierement attrayant.

VI



La deuxieme contribution de ce travail de recherche est le développement de modeles de
réseaux de neurones artificiels pour la prédiction des taux de fiabilité et taux de défaillance
basée sur les données d’auto-surveillance de la station d’épuration, et un modele probabiliste

spécialement développé pour cette étude .

Six différents réseaux de neurones artificiels répartis en deux types ; un modele simple RNA
et un modele complet RNA, basé sur un Perceptron Multicouche (PMC) sont développés pour
la prédiction du niveau de la fiabilité, et les taux de défaillance du processus basée sur les
parametres de qualité des eaux usées trait€es suivants : la demande chimique en oxygene
(DCO), la demande biochimique en oxygene apres cing jours(DBOs), et les matieres en

suspension (MES).

Le domaine d'application de ces modeles proposés est la prédiction du niveau de fiabilité
d'une station de traitement des eaux usées. Le résultat de la prédiction est utilisé pour la

détermination les performances du processus, de maniere a optimiser le rendement de la

station.

Les résultats devrait permettre de fournir des informations utiles sur la portée et les
possibilités d'application des réseaux de neurones artificiels dans le domaine du traitement des
eaux usées et de servir comme un outil de diagnostic des défaillances du processus et en

particulier d’'aider les exploitant dans la gestion quotidienne de la station d’épuration.

Développer des modeles de réseaux de neurones artificiels en fonction d'un modele
probabiliste pour la prédiction de la fiabilité et les taux de défaillance d’un procédé de
traitement basée sur les boues activées est la premiere tentative dans la littérature scientifique

et de la recherche a ce jour.
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RESUME EN ANGLAIS (ABSTRACT)

The performance and reliability of a wastewater treatment plant is an important consideration
especially if treated wastewater will be recovered for future reuse. Safety margins for public
health and environmental protection must be ensured.

The performances of treatment process are usually influenced by many factors such as
qualitative and quantitative changes in waste water and the inherent variability of the process
wastewater. Algerian legislation has established criteria of quality of treated water and
discarded, thus it should be possible to evaluate the performance of the process and the
reliability of facilities to ensure compliance.

The performance of municipal wastewater treatment plant in Khenchela was assessed based
on reliability. Data studied and analyzed statistically included wastewater flow rates and some
important water quality parameters such as Chemical Oxygen Demand (COD), five-day
Biochemical Oxygen Demand (BOD:s), and Total Suspended Solids (TSS).

Results of goodness of fit tests (Kolmogorov-Smirnov test, Anderson-Darling test, Cramer-
von Mises test) indicated that among the several distribution models investigated to fit the
daily records of water quality parameters, the lognormal distribution were appropriate for the
data, and the most adequate to describe collected data.

Using the lognormal function, a probabilistic reliability model was developed and found
suitable to quantitatively the performance of the plant. A significant feature of this model is
that the model parameters are based on properties of original data.

The development of this reliability model is the first contribution of this study; a model that
can provide a quantitative performance of the studied wastewater treatment plant, and can
also be used to estimate mean values of effluent quality.

In order to develop an effective control strategy for the activated sludge process of wastewater
treatment plant, an understanding of the reliability disturbances to the wastewater treatment
plant is necessary. Biological systems are among the most difficult to control and predict. Due
to the complex biological reaction mechanisms, the highly time-varying and multivariable
aspects of the wastewater treatment plant (WWTP), the diagnosis of the WWTP are still
difficult in practice. The application of intelligent techniques, which can analyze the
multidimensional nonlinear process data using a visualization technique, can be useful for
analyzing and diagnosing the activated-sludge process in the WWTP.

This complex capability for nonlinearity representation combined with the fact that no
reliability model exists for the WWTP, makes neural networks an ideal choice for a solution.
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Forecasting the behavior of complex systems has been a broad application area for neural
networks. Applications such as economic forecasting, electricity load / demand forecasting,
and forecasting natural and physical phenomena have been extensively studied, hence the
numerous papers presented at annual conferences in this focus area. The cognitive ability of
artificial neural networks to map nonlinear complex input-output relationships, which would
allow for better prediction and corrective control of processes, make them particularly
attractive.

The second contribution of this work presents the development of neural network models for
prediction of reliability and process rate of failure based on historical plant data and a
probabilistic model especially developed for this study.

Six different neural networks divided on two types; simple model and complete model, based
on Multi-Layer Perceptrons (MLP) are developed for the prediction of reliability level, and
process rate of failure based on the following quality parameters of treated wastewater,
Chemical Oxygen Demand (COD), five-day Biochemical Oxygen Demand (BODs) and Total
Suspended Solids (TSS).

The application area is the prediction of the reliability level at a local municipal wastewater
treatment plant. The forecast result is used for the determination of the set point to control the
process, in order to optimize plant performance.

The results will hopefully provide useful information about the scope and possibilities for the
application of neural networks in the field of wastewater treatment and serve as a diagnostic
tool of process failures and especially help operator in the daily management of the plant.

Develop artificial neural networks models based on a probabilistic model for predicting the
reliability and failure rate of wastewater treatment process based on activated sludge is the
first attempt in the literature and research.
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INTRODUCTION GENERALE

Les eaux usées représentent une des composantes de 1’offre globale en eau au méme titre que
les eaux superficielles et souterraines. En Algérie, leur volume annuel est estimé a 800
millions de m?, dont quelque 650 millions de m* correspondant aux agglomérations de taille
supérieure a 50 000 habitants (MRE, 2014). Notons que 60 % de ces eaux sont soit rejetés
dans les cours soit en mer (Medkour, 2003).

Pour ce qui est des ouvrages de traitement et d’épuration des eaux, il existe a ce jour 145
stations de traitement et d’épuration avec une capacité totale de traitement estimé a plus de 8
millions d'équivalent-habitants, avec une capacité mensuelle de collecte estimée a 66,77
millions de m>, et un volume d'eau usées épurées de 13,6 millions de m3, soit un taux
d’utilisation des capacités des installations de 45% (ONA, 2014). 11 faut ajouter 435 bassins
de décantation qui recoivent les eaux usées domestiques (Medkour, 2003). En raison d’un
cout moyen de I’épuration de 5,94 DA/m?® incluant la réhabilitation des équipements,
I’amortissement et les frais d’exploitation, 1’aspect financier reste le principal frein a la remise
en service des stations d’épuration a 1’arrét.

Si les eaux usées non traitées sont autorisés a s'accumuler, la décomposition de la matiere
organique peut conduire a la production de grandes quantités de gaz malodorants (Belanche et
al., 1992). Les stations de traitement des eaux usées sont importantes pour le développement
économique et social de tout pays. Ils protegent la santé de la population contre les bactéries
pathogenes et des virus. Pour ces raisons, le retrait immédiat et sans nuisance des eaux usées a
partir de ses sources de production , suivi d'un traitement et d'élimination , est non seulement
souhaitable mais aussi nécessaire dans une société industrialisée (Metcalf et Eddy, 2003).

Les stations de traitement des eaux usées sont considérées comme la premiere ligne dans la
bataille de I'humanité pour éliminer la pollution de I'eau et restaurer la qualité de 1'eau dans les
cours d'eaux.

Pourquoi les stations d’épuration ne fonctionnent pas comme prévu?

On constate généralement que ces manques ne sont pas dus a un seul facteur, mais plutot due
a une combinaison de problemes qui limite la capacité d'une station de traitement des eaux
usées. Ces problemes se répartissent généralement en une ou plusieurs des catégories
suivantes:

- Défauts de conception.
- Les lacunes d'équipement.

- Surcharges hydrauliques.



- Les surcharges de déchets industriels.
- Les carences de fonctionnement et d'entretien.

Les stations de traitement des eaux usées sont congues et construits de maniere a éliminer une
quantité prédéterminée des polluants contenus dans les eaux usées brutes. La quantité de
polluant a enlever repose sur des criteres standards de qualité de 1'eau correspondant a la
quantité de polluant qui peut €tre contenue dans 1'eau et ne pas avoir un impact négatif surtout
si on projette sa réutilisation. Une défaillance dans 1'élimination de la quantité de polluants
requis peut signifier non seulement que I'eau ne peut pas étre utilisée comme prévu mais aussi
des millions de dinars algériens perdus.

Un dysfonctionnement d'une installation de traitement des eaux usées est un probléeme social
et biologique délicat (Belanche et al., 1992).

L'évaluation des performances est un facteur important dans 1'optique d'une réutilisation des
eaux usées traitées afin d'assurer des marges de sécurité pour le respect de la santé publique et
la protection de l'environnement. La fiabilit¢é d'un systeéme peut €tre définie comme «la
probabilité d'une performance adéquate pour une période de temps déterminée dans les
conditions de fonctionnement spécifiées » ou " le pourcentage du temps que les
concentrations des eaux usées traités et rejetées sont conformes aux exigences du permis
précisées" (Kottegoda et Rosso, 2009 ; Metcalf et Eddy, 2003). La probabilité de bonne
exécution est sensible a la fonction de distribution des concentrations de l'eau traitée a la
sortie de la station. Ainsi, afin de développer un modele de fiabilité, la distribution des
concentrations des effluents doit d'abord étre modélisée. Cette distribution de probabilité
caractérise la variabilité de la performance du traitement.

Le processus de traitement des eaux usées est un processus assez complexe et dynamique.
Selon Theilliol et al., (2003), certains facteurs doivent étre pris en considération lorsque 1'on
tente de mettre en ceuvre un contrdole avancé en temps réel du processus :

. Le processus est variable dans le temps (Carlsson et Lindberg, 2004). Des parametres
tels la température, la composition de l'eau entrante, la quantité de biomasse, des flux, pH,
etc.., varient au cours d'une période de temps.

. Le processus est non linéaire et dynamique.

. Le processus est dynamique raides. Les constantes de temps impliquées dans le
processus, allant de quelques secondes a quelques mois.

. Le processus est multi variée : Existence de plusieurs entrées et sorties.



Le recourt a I’application de techniques intelligentes pour tenter de modéliser un processus de
traitement des eaux usées reste une alternative prometteuse rendu possible avec le
développement des capacités de calculs des ordinateurs.

Les réseaux de neurones sont une technique d'intelligence artificielle qui utilise un ensemble
d'équations non linéaires pour imiter les connexions neuronales des systemes biologiques. Ils
se sont révélés Etre utiles pour la reconnaissance des formes et des applications de prédiction
de résultat.

Le potentiel des réseaux de neurones pour la surveillance et le contrdle des systemes
dynamiques a ét€ découvert il y’a une dizaine d'années (Narendra et Parthasarathy, 1990) et
de nombreuses applications dans les procédés industriels existent.

A en juger par le nombre de publications dans des revues et a des conférences, il y'a
beaucoup de chercheurs travaillant dans les domaines des réseaux de neurones et les
processus de traitement des eaux usées. Ces informations ont été glanées dans des livres de
conseils, publications dans les revues, Internet, et des actes de conférences. De nombreux
auteurs ont vues sur de nombreuses questions et de nombreux « reégles empiriques »
différentes ont été proposées pour résoudre les différents problemes pratiques de mise en
ceuvre. L'expérience de l'auteur a consisté a utiliser ces regles comme des lignes directrices,
mais de résoudre de nombreux probleémes pratiques avec une expérimentation rigoureuse.

La station de traitements des eaux usées de la ville de Khenchela a pour but de traiter les eaux
usées du chef-lieu de la wilaya ainsi que sa banlieue proche. Elle a été mise en service le 20
Octobre 2008 avec une capacité de 192000 Eq. Hab, avec un débit d'effluents a traiter en
temps de pluie estimé a 23000 m*/jour.

Les travaux présentés dans cette theése ont pour objectifs de développer des méthodes
combinées basés sur un modele probabiliste et puis la conception d'un modele réseau de
neurones artificiels pour prédire les taux de fiabilités et les taux de défaillances d'un procédé
de traitement des eaux usées utilisant les boues activées.

Les principaux objectifs de cette étude sont :

e La collecte et 1'analyse des données d'auto-surveillances;

e Construction d'un support numérisé des données et rendre leurs exploitation plus
facile;

® Analyse des lois de distributions des différents parametres de qualité des eaux usées
traitées;

e Evaluer statistiquement les performances de la station de traitement des eaux usées de
la ville de Khenchela en termes de fiabilité;

¢ Construire des modeles de réseaux de neurones artificiels pour la prédiction des taux
de fiabilités



¢ Construire des modeles de réseaux de neurones artificiels pour la prédiction des taux
de défaillances

e développer les modeles pour étre utilisés pour fournir une prédiction quantitative de la
performance future du procédé de traitement, et peut étre les utilisés pour d'autres
stations similaires.

Pour atteindre les objectifs ci-dessus, I'étude a été organisée en sept chapitres.

Le premier chapitre présente les différents précédés de traitement des eaux usées. Une
description générale de la de la station de traitement de la ville de Khenchela est présenté dans
le deuxieéme chapitre.

Les différentes méthodes d’évaluation de la fiabilité d’une station d’épuration sont énumérées
dans le troisieéme chapitre.

La premiere contribution de cette these est détaillé dans le chapitre quatre avec 1'application
du modele probabiliste pour 1'évaluation des niveaux de performances de la station. Une revue
de littérature portant sur les réseaux de neurones artificiels est consacrée dans le cinquieme
chapitre.

La deuxieme contribution de cette étude est partagée en deux parties, le sixieme chapitre qui
se consacre a l'application des RNA pour la prédiction des taux de fiabilités du procédé de
traitement suivi d'une discussion des différents résultats.

Le septieme chapitre englobe 1’application des RNA pour la prédiction des taux de défaillance
des différents parametres de qualité des eaux usées traitées.

Une conclusion générale décrit les principales conclusions et recommandations. Enfin, les
références bibliographique.



CHAPITRE I: LES PROCEDES DE TRAITEMENT DES EAUX USEES

I. 1 INTRODUCTION

Le role d'une station de traitement des eaux usées est 1'élimination de la pollution jusqu'a un
niveau définie par la réglementation en vigueur pour assurer que le rejet des eaux traitées
n'affecte pas le milieu récepteur, et selon cette réglementation, les procédés de traitement sont
mis en ceuvre selon plusieurs niveaux de traitements.

Les niveaux de traitement d'une station sont définis selon la succession suivante:

Les prétraitements, le traitement primaire et le traitement secondaire. Lorsque l'eau traitée est
étre rejetée en milieu particulicrement sensible, un traitement tertiaire est nécessaire.

Une station d’épuration comporte généralement une phase de prétraitement, pendant laquelle
les éléments les plus grossiers sont éliminés par dégrillage (pour les solides de grandes
tailles), puis par flottaison/décantation (pour les sables et les graisses). Vient ensuite un
traitement dit primaire, une décantation plus longue, pour éliminer une partie des MES. Des
traitements physico-chimiques et/ou biologiques sont ensuite appliqués afin d’éliminer la
matiere organique. Ils sont généralement suivis d’une phase de clarification qui est encore une
décantation. Enfin, un traitement des nitrates et des phosphates est exigé en fonction de la
sensibilité du milieu récepteur. Il existe également des traitements dits extensifs, comme le
lagunage, qui combinent des traitements biologiques, physiques et naturels.

I.2 PRETRAITEMENTS

Les eaux usées brutes a leur arrivée a la station doivent généralement subir, un prétraitement
qui composé d'un certain nombre d'opérations successives, uniquement physiques ou
mécaniques. Il est destiné a extraire de I'eau usée, la plus grande quantité possible d'éléments
dont la nature ou la dimension constitueront une géne pour les traitements ultérieurs. Selon la
nature des eaux a traiter et la conception des installations, le prétraitement peut comprendre
les opérations : (le dégrillage), principalement pour les déchets volumineux, (le dessablage)
pour les sables et graviers et (le dégraissage-déshuilage ou d’écumage-flottation) pour les
huiles et les graisses.

I.2.1 Dégrillage

Lors de l'opération de dégrillage, les eaux usées passent au travers d'une grille dont les
barreaux, dont l'espacement est déterminé de sorte qu'il puisse retenir maticres grossieres les
plus volumineuses et flottantes charriées par l'eau brute, qui pourraient nuire, obstruer ou
provoquer des bouchages dans conduites d'alimentation de 1'installation, et nuire a l'efficacité
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de la station. Le dégrillage permet aussi de protéger la station contre 'arrivée intempestive des
gros objets, les éléments retenus sont, ensuite, éliminés avec les ordures ménageres.

Cette opération est effectuée avant le poste de relevage afin de protéger les pompes ou les vis
d’Archimede et de ne pas géner leur fonctionnement.

Les grilles peuvent étre verticales, mais sont le plus souvent inclinées de 60° a 80° sur
I’horizontale (Dufournet, 1974), I'espacement est définis comme suit:

Tableau n° 1: Différents types de dégrillage (WEF, 1998; Daukes, 2006)

Espacement Role

Pré-dégrillage (dégrillage | 40-150 mm Empécher que les biliches et les gros débris
grossier) lourds d'entrer dans les procédés de
traitement. Principalement utilis€é dans le
poste d'arrivage des eaux brutes avant le
poste de relevage

Dégrillage moyen 6-75 mm Pour éliminer les grosses matieres solides, les
chiffons et les débris. Généralement utilisé
dans les stations d'épuration.

Dégrillage fin 1,5-6 mm Enlever les petits solides. Suit généralement
un tamis grossier

Dégrillage tres fin 0,25-1,5 mm | Réduire les matieéres en suspension au niveau
du traitement primaire.

1.2.2 Poste de relevage

La conception du poste de pompage (poste de relevage) d'une station de traitement des eaux
usées est en grande partie similaire a la conception de poste de relevement placé dans le
réseau d'assainissement. Les principales différences est le choix du type de pompes utilisées
pour assurer cette taiche. Généralement le poste de relevage est équipé de pompes centrifuges,
par contre dans le cas d'une station d'épuration plus importante (débit plus important et
variable), une pompe a vis (Vis d'Archimede) est un choix plus judicieux.

N

Les pompes a vis (Vis d'Archimede) peuvent pomper une variété des eaux usées brutes
contenant des solides et des débris. L'un des avantages majeurs de ces pompes est la
variabilit¢ du débit de pompage a une vitesse constante, puisque le niveau d'eau dans le
puisard est le facteur qui influence sur les performances de pompage. Les opérateurs
constatent qu'une fois installées, les pompes a vis d'Archimede sont rarement victimes de

problémes de défaillances (Garbus, 2006).




1.2.3 Dessablage

Le dessablage a pour but d'extraire des eaux brutes les graviers, les sables, les verres brisés,
les coquilles d'ceufs, et les particules minérales plus ou moins fines ayant une vitesse de
sédimentation sensiblement supérieure a la matiere organique. Le dessablage est prévu pour
protéger les équipements mécaniques a l'abrasion et a l'usure, de réduire la formation de
dépots dans les canalisations et les canaux, et de réduire la fréquence de nettoyage du
digesteur qui est nécessaire en raison des particules accumulés.

Un but secondaire, mais cependant pas le moins extrémement souhaitable du systéme
d'élimination du sable est de séparer les grains de la matiere organique dans les eaux usées.
Cette séparation permet a la matiere organique d'étre traité dans les processus subséquents.

Dans un dessableur a flux horizontal, pour assurer 1'élimination des grains et empécher que la
matiere organique se dépose, trois conditions doivent étre remplies (Steel et McGhee, 1979) :

1. La vitesse d'écoulement a la sortie du dessableur doit étre égale a la vitesse de
sédimentation des particules inertes.

2. La vitesse horizontale doit €tre inférieure a la vitesse d'érosion des particules inertes.

3. La vitesse horizontale doit €tre supérieure a la vitesse de décantation des particules
organiques.

Dans les années 1950, la philosophie de conception des dessableurs implique que

I'écoulement horizontal doit capturer les particules de sable de diametre de 200 pm et une

densité proche de 2,65 (Fair et Geyer, 1954).

Des recherches ont révélés que la gamme de densités des grains de sable est de I'ordre de 1,1 a
2,7 (Metcalf & Eddy, 2003). En outre, il est reconnu que la graisse et autres matieres
organiques fréquemment recouvre le grain de particules inorganiques. Ainsi, ni la densité, ni
la taille d'une particule de grain ne peut €tre décrite en termes d'un grain de sable seul. Une
mesure plus réaliste appelé la taille équivalente de sable (TES) est préféré (Wilson et al.,
2007a).

1.2.3.1 Dessableur aéré

On insuffle de I'air qui provoque une rotation du liquide et crée ainsi une vitesse constante de
balayage du fond, perpendiculaire a la vitesse de transit, laquelle beaucoup plus faible.

La vitesse d'eau a travers le fond du bassin est influencée par la taille des particules et la
densité des particules qui vont se déposer (Albrecht, 1967 ; Sawicki, 2004). L'action de
roulement induit par les diffuseurs d'air est indépendante du débit de transit. La vitesse de
diffusion de l'air et de la forme du bassin régit la vitesse du rouleau. Les particules sont
déplacées par I'écoulement en spirale vers le fond de la cuve.

Le sable est extrait soit mécaniquement ou par raclage vers un poste de réception, puis repris
par pompage, soit directement par pompe suceuse montée sur pont roulant.

Les avantages et les inconvénients du dessableur aéré sont résumés dans le tableau ci-dessous.



Tableau n° 2: Avantages et inconvénients des dessableurs aérés (WEF, 1998 ; Spangler, 2006)

Avantages Inconvénients
. Efficacité constante sur une large | ® Consommation électrique élevée
gamme de débit . .
. Main-d'ceuvre nécessaire pour
. Perte de charge minimale l'entretien du systéme d'air
. Teneur en matiere organique peut | ® Les composés organiques volatils
étre controlé par le taux de l'air peuvent étre libérés
. Bassin peut étre utilisé pour ajouter et | ® Présence d'odeur nuisible
mélanger les produits chimiques. . .
. Entretien de I'équipement
d'enlevement

Bien qu'il n'y ait pas d'arguments formels pour l'efficacité requise de dessablage,
généralement il a été supposé qu'un dessableur aéré fonctionne correctement devrait
supprimer 100 % de la fraction de sable supérieur a 200 um de diametre et 65 a 75 % de la
fraction de sable entre 100um et 200um. En outre, la teneur en matiere organique du grain
capturée ne devra pas dépasser 10% (Imhoff et Imhoff, 2007).

1.2.3.2 Durée de détention.

L'expérience a montré que le temps de séjour de 2 a 5 minutes au débit horaire de pointe est
suffisante pour obtenir plus de 95 % de retrait de la conception traditionnelle de la taille des
particules (200 um de diametre, le poids spécifique de 2,65). Typiquement, le temps de
détention est fixé a 3 minutes a débit horaire de pointe (Metcalf et Eddy, 2003; WEF, 1998).
Un temps de détention de 3,6 a 7,8 minutes dans des conditions d'écoulement moyenne ont
été signalés a réaliser des économies allant de 94 a 98,8% (Morales et Reinhart, 1984).Un
temps de détention plus long améliore le dessablage et peut étre nécessaires pour capturer les
petites particules abrasives (WEF 1998).

1.2.3.3 Dégraissage déshuillage

Le déshuilage-dégraissage se rapporte a I’extraction de toutes les matieres flottantes d’une
densité inférieure a celle de 1’eau. Ces matieres sont de natures tres diverses et leurs quantités
s’estime par la mesure des «matieres extractibles par solvants». La teneur des eaux usées en
matieres extractibles est de I’ordre de 30 a 75 mg/L.



Néanmoins, certains rejets industriels (abattoirs, laiteries...) peuvent élever ces valeurs a 300-
350 mg/L.

Les huiles et graisses, lorsqu’elles ne sont pas émulsionnées, sont séparées sous forme de
boues flottantes dans des ouvrages comportant une zone d’aération ou les bulles d’air
augmentent la vitesse de montée des particules grasses et une zone de tranquillisation ol
s’effectue la récupération.

Le temps de séjour dans ce type d’ouvrage est de 5 a 12 min. Le débit d’air insufflé est de
I’ordre de 0,2 m? par metre cube d’eau et par heure.

Le plus souvent, les fonctions de dessablage et de déshuilage sont combinées dans un méme
ouvrage qui met en ceuvre les principes de fonctionnement cités précédemment (Gaid, 1993).

1.3 TRAITEMENTS PRIMAIRES

Le traitement "primaire" fait appel a des procédés physiques naturels, filtration et
décantation plus ou moins aboutie, éventuellement assortie de procédés physico-chimiques,
tels que la coagulation- floculation.

I.3.1 Décantation primaire simple sans réactif

La décantation se distingue du dessablage en ce sens qu’elle enleve plus de 50% des maticres
en suspension, alors que le dessablage ne vise que 1’élimination du sable et des autres
matieres minérales (plus lourdes que les matieres organiques) (Gaid, 1993).

Elle permet d’alléger les traitements biologiques et physico-chimiques ultérieurs, en éliminant
une partie des solides en suspension. L’efficacité du traitement dépend du temps de séjour et
de la vitesse ascensionnelle (qui s’oppose a la décantation). La décantation primaire permet
d’éliminer, pour une vitesse ascensionnelle de 1,2 m/h, 40 a 60 % des MES, soit 40% de
matiere organique, 10 a 30 % des virus, 50 a 90 % des helminthes et moins de 50 % des
kystes de protozoaires et entraine également avec elle une partie des micropolluants, (Faby et
Brissaud, 1997).

Le dépdt des matieres solides au fond d'un ouvrage appelé "décanteur" produit boues
"primaires". Le raclage des boues s'effectue au moyen d'un racleur de fond entrainé par
chaines qui les ramene vers 1 ou 2 trémies. Avec un décanteur classique ou lamellaire sur des
eaux domestiques, le pourcentage de maticres totales en suspension éliminées est de 50 a 65
%, celui de la DBOs éliminée est de 20 a 35 % (Gaid, 1993).



1.3.2 Elimination de la pollution colloidale

Dans certaines conditions, le traitement primaire simple est insuffisant. L'amélioration du
rendement d'épuration de la décantation se fait alors par ajout de réactifs de coagulation
floculation. Pour certains effluents industriels, la flottation peut étre utilisée.

La coagulation permet l'agglomération directe de particules colloidales, alors que la
floculation, qui suit, fait chuter les agrégats déja formés par coagulation.

Les principaux coagulants minéraux utilisés en eaux résiduaires urbaines sont le sulfate
d'alumine, le chlorure ferrique. Les floculants organiques les plus employés sont des
polymeres synthétiques de haut poids moléculaire. En général, des essais de laboratoire sont
indispensables pour sélectionner le ou les réactifs a utiliser (Jar-test).

Les techniques utilisées sont extrémement diverses. Elles vont d'appareils directement
extrapolés des décanteurs primaires (décanteur-floculateur) a des appareils plus complexes et
plus performants.

Les performances dépendent tres largement de la composition des eaux brutes du choix et du
dosage des réactifs. On obtient en moyenne une réduction de (Sadowski, 2002):

*DBOs : 70 a 80 %;
*MES : 90 %.

Ces traitements sont généralement utilisés dans les stations d’épuration de grande capacité,
ou dans celles ayant a faire face a de grandes variations de charge dans 1’année (zone
touristique). La séparation du floc a lieu pendant la phase de clarification (décantation
secondaire). Les procédés les plus modernes utilisent du micro sables injectés dans 1’effluent
afin d’accélérer la décantation des flocs. On parle alors d’élimination a flocs lestés (Lazarova
et al., 2003).

1.4 TRAITEMENTS SECONDAIRES (TRAITEMENT BIOLOGIQUE)

L’épuration biologique a pour but d’éliminer la matiere polluante biodégradable contenue
dans I’eau domestique (décantée ou non) en la transformant en matieres en suspension :
micro-organismes et leurs déchets, plus facilement récupérables (Dufournet, 1974 ; Gaid,
1993).

La dégradation peut se réaliser par voie aérobie (en présence d’oxygene), pour les eaux usées
et en anaérobie (en 1’absence d’oxygene) pour le traitement des boues.
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Le traitement biologique classique des eaux domestiques s’effectue par voie aérobie, qui
consiste a dégrader les impuretés grace a ’action d’une biomasse épuratrice, a laquelle doit
étre fourni I’oxygene nécessaire a son développement (Gaid, 1993).

Selon (Faby et Brissaud, 1997), une épuration biologique (boues activées, puis bassin de
clarification) permet d’éliminer 90 % des virus, 60 a 90 % des bactéries, mais par contre a peu
d’effet sur les kystes de protozoaires et les ceufs d’helminthes. Selon (Rowe et Abdel Magid,
1995 ; Asano, 1998) un traitement par boues activées élimine 90 % des bactéries entériques,
80 a 99 % des entérovirus et des rotavirus. L’élimination a lieu grace a la sédimentation des
MES, la compétition avec les micro-organismes non pathogenes et la température ; la part la
plus importante est due a la sédimentation.

Ces traitements congus a 1’origine essentiellement pour 1’élimination de la pollution carbonée
et des matieres en suspension, ainsi pour poursuivre 1I’épuration de I’effluent provenant du
décanteur primaire ; par voie biologique le plus souvent.

Les micro-organismes, les plus actifs, sont les bactéries qui conditionnent en fonction de leur
modalité propre de développement, deux types de traitements :

1.4.1 Traitements anaérobies

Les traitements anaérobies font appel a des bactéries n'utilisant pas de l'oxygene, en
particulier, aux bactéries méthanogenes qui conduisent, comme leur nom l'indique, a la
formation du méthane a partir de la matiere organique, et a un degré moindre de CO,. Ce
traitement. Ce type de traitement appelé appelée aussi « digestion anaérobie » est une
opération délicate qui demande une surveillance importante. En effet, la température doit tre
maintenue a un niveau tres stable et suffisamment élevé. Il faut aussi éviter les écarts brutaux
de pH et les substances inhibitrices du développement bactérien. Ce traitement est utilisé pour
des effluents trés concentrés en pollution carbonée, de type industriel (Gaid, 1993; Sadowski,
2002).

1.4.2 Traitements aérobies

Les micro-organismes utilisés exigent un apport permanent d'oxygene. On distingue cing
méthodes essentielles :

1.4.2.1 Cultures fixes (lits bactériens et disques biologiques)

Le lit bactérien est le plus ancien procédé a biomasse fixée est le lit bactérien. La biomasse est
fixée sur un matériau de grosse granulométrie (3 a 8 cm) sur lequel percole 1’effluent a traiter.
L’air est transféré par diffusion a travers le film d’eau ruisselant a la surface du matériau. Une
vitesse hydraulique suffisante, assurée par un recyclage d’eau traitée, permet 1’évacuation des
boues en exces qui sont séparées de I’effluent traité dans un ouvrage de décantation situé en
aval (Gaid, 1993).
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Le principe du disque biologique consiste en I'utilisation de disques tournant autour d'un axe
horizontal et baignant en partie dans l'eau a traiter. De par la rotation, la biomasse fixée sur les
disques se trouve alternativement en contact avec l'eau a traiter et I'oxygene de I'air.

Comme dans le cas du lit a ruissellement, la biomasse se développe sur le support et le
transfert d'oxygene se fait directement a travers la couche liquide. La régulation de 1'épaisseur
du biofilm se fait naturellement des que l'assise biologique en contact avec le support passe
sous des conditions anaérobies liées a une limitation de transfert de 1'oxygene. Le décrochage
de la boue en exces nécessite la présence en aval d'un dispositif de clarification de l'eau
traitée.

La vitesse de rotation de ces disques (1 a 2 tours par minute) ne permet pas de générer des
énergies de circulation capables de maintenir en suspension des matieres solides. Le risque de
dépots en fond de bassin oblige donc a un prétraitement de l'eau brute par décantation
primaire et empéche la recirculation de la boue.

Les disques sont réalisés en polystyréne, PVC ou feuilles de polyéthylene, leur diametre est
généralement compris entre 2 et 3 m. Les disques utilisés sont plats ou présentent des
ondulations ou une rugosité créée par des reliefs de facon a accroitre la surface de fixation de
la biomasse. Ils sont espacés de 2 a 3 cm et leur vitesse de rotation est de 1 a 2 tours par
minute. Les surfaces développées sont de 150 4 200 m*/m? de disque (Sadowski, 2002).

1.4.2.2 Les cultures libres (boues activées)

Le terme « cultures libres » regroupe les procédés ou 1’on provoque le développement d’une
culture bactérienne dispersée sous forme de flocs au sein du liquide a traiter. Le procédé par «
boues activées » est le plus commun des procédés par « cultures libres » (Dufournet, 1974 ;
Gaid, 1993 ; Faby et Brissaud, 1997 ; Sadowski, 2002).

Pour cela, on utilise un bassin brassé, pour conserver en suspension la culture, dans lequel est
maintenue. Dans ce bassin, le brassage a pour but d'éviter les dépdts et d'homogénéiser le
mélange des flocons bactériens et de 1'eau usée (liqueur mixte) ; 1'aération peut se faire a partir
de 'oxygene de 1'eau, du gaz enrichi en oxygene par (le brassage, I'injection d’air comprimé,
voire méme d'oxygene pur), a pour but de dissoudre ce gaz dans la liqueur mixte, afin de
répondre aux besoins des bactéries épuratrices aérobies.

Apres un temps de contact suffisant, les bactéries épuratrices disposent d'un temps d'action
suffisant appelée "temps de contact", ensuite la liqueur mixte est envoyée dans un
clarificateur appelé parfois décanteur secondaire, pour séparer l'eau épurée des boues. Une
partie de ces dernieres sont recyclées dans le bassin d'aération pour y maintenir une
concentration suffisante en bactéries épuratrices.

L'excédent (boues en exces) est extrait du systeme et évacué vers la filiere de traitement des
boues.
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1.4.2.3 Le lagunage

La technique de traitement des eaux usées par lagunage se sert des mécanismes naturels de
I’environnement ou 1’eau est épurée par des communautés de micro-organismes variés.

L’épuration par lagunage naturel repose sur la présence de bactéries aérobies en cultures
libres et d’algues. L’oxygene nécessaire a la respiration bactérienne est produit par des
végétaux en présence du rayonnement solaire. Les bactéries présentent dans le systeme
consomment la pollution dissoute dans I’eau pour respirer. L’oxygene est produit grice aux
mécanismes photosynthétiques des algues qui poussent et se développent grice aux engrais
qu’apportent les eaux d’égout (Racault et al., 1997).

Le lagunage aéré permet d'épurer des rejets peu chargés en matieres en suspension dans des
bassins de 2 a 3 m de profondeur. Comme il n'y a pas de recirculation de boues a partir d'un
clarificateur, il se crée un équilibre entre 1'apport de pollution biodégradable et la masse de
bactéries qui se développe a partir de cette pollution. Les dispositifs d'aération sont calculés
sur la base des besoins en oxygene. Compte tenu des grands volumes mis en jeu, les
puissances spécifiques appliquées sont faibles (2 2 5 W/m®) ce qui se traduit par une
décantation des bactéries au fond des bassins ou elles forment un dépot (Sadowski, 2002).

Il simule, en I’amplifiant, I’action auto-épuratrice des étangs ou des lacs. Associés aux
systemes conventionnels de traitement secondaire, ils constituent aussi d’excellents dispositifs
tertiaires aptes a réduire les risques liés aux micro-organismes pathogenes.

Les mécanismes de I’épuration et le fonctionnement d’un lagunage consiste, a retenir les
effluents dans des bassins pendant une période plus ou moins longue au cours de laquelle les
organismes présents permettent d’éliminés 50 a 60 Kg de DBOs/hectare par jour (Gaid, 1993;
Sadowski, 2002)

1.4.2.4 Filtration/percolation

La filtration ou percolation consiste a traiter 1’eau par 1’intermédiaire du sol ou d’un massif
filtrant (Vasel, 2007). On filtre les effluents a raison de quelques centaines de litres d’effluent
par metre carré de massif filtrant et par jour. Deux mécanismes entrent en jeu :

1) La filtration des MES : plus le sable est grossier, plus la fixation des MES se fera en
profondeur. Les MES finissent par colmater le filtre. Pour lutter contre le bouchage du massif
filtrant, il faut donc alterner phase de filtration et phase de séchage, 1’élimination des MES
permet également 1’élimination des micro-organismes qui y sont fixés ;

2) L’adsorption des bactéries libres par les grains de sable du filtre : il se forme alors un film
biologique contaminé, surtout dans la partie supérieure, ce film va permettre une dégradation
microbienne de la matiere organique et des substances dissoutes dans I’effluent (phosphates,
nitrates, etc.). Cette dégradation consomme de 1’0O; et produit du CO,, il faut donc aérer
régulierement le film pour éviter 1’asphyxie du milieu.

Les techniques de filtration/percolation permettent 1’élimination des « gros » micro-
organismes (protozoaires et helminthes) par filtration/adsorption au début du massif filtrant.
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L’élimination des virus et des bactéries est fonction du milieu poreux, de la vitesse de
percolation, de 1’épaisseur du massif filtrant et du niveau d’oxydation de I’eau filtrée (Faby,
1997).

1.4.2.5 Filtres plantés

Le sol et les rivieres, ont été depuis toujours les milieux récepteurs naturels de la pollution
engendrée par 1’activité humaine. Les techniques sophistiquées actuellement mises en ceuvre
dans les stations d’épuration des eaux résiduaires urbaines, ne constituent qu’une

optimisation de ’auto épuration naturelle qui s’exerce dans ces deux milieux (Guilloteau,
1992).

Plusieurs chercheurs proposent une épuration par les procédés de type extensif qui sont des
systemes d’épuration d’eaux usées par voie naturelle (ou zones humides artificielles), dont le
plus connu est le lagunage a microphytes et a macrophytes (bassin de stabilisation, bassin
facultatif ou bassin de maturation). Ce systeme est expérimenté depuis la premiere moitié¢ du
siecle sous climat tempéré et présente de nombreuses possibilités d'adaptation au climat des
pays en développement qui est généralement chaud et donc favorable a l'activité bactérienne
dont dépend son bon fonctionnement. Ces stations d'épuration par voie naturelle sont
nombreuses, mais elles ne sont pas souvent connues du grand public. Leur principe de
fonctionnement s'inspire de celui des écosystemes rencontrés dans les zones humides
naturelles (Radoux, 1989).

L.5S TRAITEMENTS TERTIAIRES

Les traitements tertiaires ou d'affinage visent principalement I’élimination de la pollution
I’azotée et phosphatée ainsi que la pollution bactériologique des eaux usé€es domestiques,
ayant déja subi au préalable des traitements primaires et secondaires qui s’averent insuffisants
pour répondre aux normes de rejet. Pour cela les traitements tertiaires s’imposent et
deviennent plus que nécessaires, afin de garantir une meilleure protection des milieux
récepteurs.

Les traitements tertiaires souvent considérés comme complémentaire permettent d’affiner ou
d’améliorer le traitement secondaire. De telles opérations sont nécessaires pour assurer une
protection complémentaire de I’environnement ou en vue d'une réutilisation de 1'eau traitée en
agriculture ou en industrie. On distingue généralement les opérations suivantes :

e La nitrification-dénitrification et déphosphatation biologique ou mixte (biologique et
physico-chimique) ;
e La désinfection bactériologique et virologique.

I.5.1 Elimination biologique de I’azote

L'impact de l'azote sur le milieu récepteur explique le souci de I'élimination de 1'azote qui se
retrouve dans les textes réglementant les rejets d'effluents dans le milieu.
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L'azote présent dans les rejets domestiques est essentiellement d'origine urinaire. Il est apporté
pour pres des 3/4 par l'urée qui s'hydrolyse rapidement pour donner NH4 en présence d'une
enzyme qui est l'uréase. Les bactéries qui possedent cette enzyme sont en abondance dans les
égouts. Par contre, les formes oxydées de l'azote (NO», NO3) seront toujours en faible
concentration, inférieure en général a 1 mg/l, en entrée de station. En plus de NHy, les eaux
résiduaires contiennent dans des proportions variables de I'azote organique. On rappellera que
l'azote total Kjeldahl ou NTK est la somme de 1'azote organique et ammoniacal exprimée en
N. (Les nitrites (NO>) et les nitrates (NO3) ne sont pas pris en compte par ce dosage).

L'élimination de l'azote fait intervenir quatre processus :

1. Ammonification : transformation de l'azote organique en azote ammoniacal par des
bactéries banales;

2. Assimilation : utilisation d'une partie de I'azote ammoniacal et éventuellement organique
pour la synthése bactérienne;

3. Nitrification : oxydation de 1'azote ammoniacal en nitrites et en nitrates. Cette réaction fait
intervenir des bactéries tres particulicres : Nitrosomonas pour l'oxydation de NH4 en NO»,
Nitrobacter pour 1'oxydation de NO; en NOs;

4. Dénitrification : réduction des nitrates en azote gazeux qui retournera apres un stade
intermédiaire NO> sous sa forme primitive dans 1'atmosphere. Cette réaction fait intervenir
des bactéries banales, abondantes dans le milieu naturel (Sadowski, 2002).

I.5.2 Elimination biologique du phosphore

L'élimination du phosphore, ou "déphosphatation", peut étre réalisée par des voies
biologiques ou physico-chimiques.

Le principe de la déphosphatation biologique consiste en une suraccumulation de phosphore
dans une biomasse. Si des teneurs de 2 a 3 % en phosphore dans les boues sont obtenues sous
des conditions normales de dégradation d’un substrat organique, le mécanisme de
suraccumulation nécessite de placer la biomasse alternativement en phase anaérobie (sans

N

oxygene méme lié a un composé chimique) et aérobie. Dans les grosses installations

d'épuration, ce procédé est souvent couplé a une déphosphatation physico-chimique, pour
atteindre les niveaux de rejets requis.

Les sels de fer ou d’aluminium sont également capables de se combiner avec les ions
phosphate pour former un précipité de phosphate de fer ou d’aluminium (FePOsou AIPOy).

Du fait de la compétitivité des réactions de formation de précipités d’hydroxyde ou de
phosphate, le rapport molaire a mettre en ceuvre entre Fe/P ou Al/P varie de 1 a 3. Cela
signifie que, pour éliminer 1 g de P, il faut :

1,8 2 5,4 g de Fe soit, exprimé par exemple en FeCls pur, de 5,2 a 15,7 gou 0,87 2 2,61 g d’Al
soit, exprimé en sulfate d’alumine, de 9,3 a 28 g de produit commercial [Al2(SO4)3, 18 H2O].
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La précipitation chimique du phosphore peut se réaliser a plusieurs étapes dans la filiere de
traitement :

1. Au niveau de la décantation primaire ;
2. Dans le bassin de boues activées, le précipité décantant alors dans le clarificateur ;
3. Sur I’eau épurée biologiquement avec un ouvrage spécifique de décantation (Gaid, 1993).

I.5.3 Elimination et traitement des odeurs

Les eaux usées, chargées en matieres organiques particulaires et dissoutes, en composés
azotés et phosphorés, peuvent dégager des odeurs désagréables suivant un processus
biologique bien connu qui se déclenche en milieu réducteur. Par ailleurs, certains rejets
industriels contiennent des composés trés volatils utilisés dans les procédés de fabrication
comme des sulfures, des aldéhydes, des alcools ou encore de I’ammoniaque.

Les principaux composés odorants rencontrés dans les stations d’épuration font partie
essentiellement des familles des produits soufrés et azotés, ainsi que des composés organiques
tels les acides gras volatils. Pour éviter la propagation des mauvaises odeurs émises aux
différents postes de traitement, il convient d’isoler les sources odorantes dans des enceintes
hermétiques. La couverture complete de tous les ouvrages est la technique la plus adaptée
avec, en plus, un souci d’intégration au site. La couverture du poste de relevage, des
prétraitements et de la filiere de traitement des boues reste toutefois suffisante dans la plupart
des cas. Apres confinement, les odeurs doivent étre évacuées par ventilation forcée et les
composants odorants traités (Gaid, 1993).

Des installations de désodorisation chimique ou biologique sont également mises en place, au
sein des stations d'épuration. La désodorisation chimique est la technique la plus utilisée. Les
gaz malodorants sont captés puis envoyés dans des tours de lavage, ou un liquide désodorisant
est pulvérisé. Ces lavages peuvent comporter de la soude, de I'acide et/ou de 1'hypochlorite de
sodium (eau de javel), réactifs qui captent ou neutralisent les mauvaises odeurs.

1.5.4 Procédés de désinfections

A Tissue des procédés décrits précédemment, les eaux sont normalement rejetées dans le
milieu naturel. Dans le cadre d’une réutilisation, les eaux usées nécessitent des traitements
supplémentaires, essentiellement pour éliminer les micro-organismes qui pourraient poser des
probleémes sanitaires. Ce ne sont pas des traitements d’épuration classiques ; par contre ils
sont fréquemment utilisés dans les usines de production d’eau potable. On peut donc supposer
qu’ils constituent I’aménagement technique minimum d’une station d’épuration en vue d’une
réutilisation.

Trois produits ont été testés pour la désinfection d'eaux résiduaires urbaines : le chlore, le
dioxyde de chlore et les permanganates de potassium (Spellman, 2003).

Le chlore présent dans 1'eau sous forme ionique pénetre dans la cellule apres une altération de
la membrane cytoplasmique, réagit avec les acides aminés et enzymes et bloque ainsi le
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métabolisme du glucose. La membrane étant altérée et ne pouvant plus assurer sa "production
d'énergie", la cellule meurt.

La réalisation d'un poste de chloration doit répondre a un dimensionnement précis. Le point
d'injection du réactif doit étre dans une zone de mélange parfait. De plus, le temps de contact
entre le désinfectant et 1'effluent a traiter ne peut étre assuré que par une hydraulique de type
flux piston.

Le dioxyde de chlorure est un réactif tres instable et doit étre fabriqué sur place a partir de
I'oxydation de chlorites (C1O2") par le chlore. Il est alors injecté dans I'eau sous forme gazeuse
ou liquide.

Le chlorure de brome est livré sous forme de liquide pressurisé. Sa vaporisation s'effectue a
température ambiante. Il est injecté sous forme gazeuse (Sadowski, 2002).

Les désinfections utilisant des produits chimiques sont efficaces, sauf contre les
Cryptosporidium. Il a été montré que des kystes de Cryptosporidium pouvaient résister a des
traitements a pH = 11,2, a la chloration et a d’autres traitements chimiques (Rose et al, 1999).
Cependant, la plus grande partie des kystes de Cryptosporidium sont éliminés pendant les
phases primaires de décantation et coagulation/floculation. Par ailleurs, il faut trouver
I’équilibre entre le risque posé par les désinfectants en eux-mémes, et le risque lié aux
microorganismes pathogenes (Asano et Levine, 1995). C’est essentiellement le cas pour le
chlore dont I'utilisation crée des dérivés halogénés potentiellement cancérigenes. Pour les
ultraviolets, ce probleme ne se pose pas. Leur action sur les virus et les coliformes fécaux est
bonne. Seules les formes de résistances, comme les ccufs d’helminthes, ne sont pas trop
affectées (Cauchi et al, 1996).

Le traitement de désinfection par les rayons UV est plus économique et pose moins de
problemes de toxicité que le chlore. Il est largement utilisé dans les moyennes et grandes
stations (Metcalf & Eddy, 2003.).

1.6 TRAITEMENT DES BOUES

La réduction de volume est classiquement obtenue a travers des opérations de séparation de
phases liquide/solide par décantation, filtration ou évaporation rencontrées dans les
techniques d’épaississement, de déshydratation et de séchage thermique. La dégradation des
matieres organiques de la boue par des procédés biologiques (digestion, compostage) ou
thermiques (incinération a 850 °C, oxydation par voie humide de boues liquides épaissies
sous 45 bar a 250 °C) conduira également a un volume final moindre.

La stabilisation sera concrétement obtenue en ralentissant, voire en supprimant, la
biodégradation putride des matieres organiques de la boue, a travers différentes voies,
biologique, chimique ou physique avant (phase liquide) ou apres (phase pateuse) 1’étape de
déshydratation.
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La déshydratation constitue souvent I’étape ultime de la filiere de traitement des boues:

Une siccité minimale peut en effet é&tre imposée contractuellement (généralement > 30 %) en
vue de I’évacuation de la boue ou étre requise en vue d’une incinération dans des conditions
d’auto combustibilité.

Les principaux débouchés des boues produites par les stations d'épuration restent la possibilité
d'une valorisation agricole (Gaid, 1993).

1.7 CONCLUSION

Les différents constituant d'un procédé de traitement des eaux usées a fait 1'objet d'une
présentation sommaire.

Grace aux développements des procédés de traitements, la production des eaux usées issue de
l'activité humane, n'est plus un probléme, mais une source alternative pour une récupération
des eaux traitées afin de les réutiliser pour répondre aux besoins croissant dans 1'agriculture et
l'industrie.
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CHAPITRE Il: DESCRIPTION GENERALE DE LA STATION
D'EPURATION DE LA VILLE DE KHENCHELA

I1.1 LOCALISATION DE LA STATION D’EPURATION

La station de traitement des eaux usées municipale de la ville de Khenchela est située a 2,5

Km au Nord de la ville et a une l'altitude de 1045m dans la vallée ' OUED BOUGHEGAL.
Les coordonnées de localisation géographiques selon le systéme GPS sont :

e [Latitude : N 35°27'37.11"
e Longitude : E 7° 8'55.06"

La station s'étend sur une superficie de 8 hectares (Hydro Projet Est, 2005). La figure 1
représente un apercu général de la station d'épuration de la ville de Khenchela

I1.2 DONNEES SPECIFIQUES DE LA STATION

La station est concue pour répondre aux exigences de traitement de la ville de Khenchela
(chef-lieu de wilaya et de sa banlieue), avec une capacité de 192000 Eq. Hab (Hydro-projet
Est, 2005).

Tableau 3: Données spécifiques de la station d’épuration de Khenchela (Hydro-projet Est, 2005).

Unités Horizon 2015
Equivalent .habitant E.H 192000
Volume journalier m? /j 23000
Débit moyen de temps sec m’/h 959
Débit de pointe de temps sec m3/h 1516
Débit maximal admis en temps de

m®/h 4446,5
pluie
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Station de traitement des eaux usées de la ville de Khenchela

Figure 1: Apercu général de la station d'épuration de la ville de Khenchela.

II.3 PRESENTATION DE LA FILIERE DE TRAITEMENT DE LA
STATION

I1.3.1 Filiére de traitement des eaux

La filiere de traitement des eaux usée de la station de Khenchela est constituée de:

o Dégrillage grossier manuel;

e Quatre dégrilleurs mécanisés;

¢ Deux dessaleurs-déshuileurs, rectangulaires avec aération immergés et pompes
de reprise des sables, et égouttoir a graisses;

e Six lits de sable;

e Huit bassins d’aération par turbines de surface de dimension unitaire répartiteur
avec quatre vannes batardeaux pour régler;

e (Quatre clarificateur de 32 m de diametre;

¢ Un bassin de désinfection (de contact) (Hydro-projet Est, 2005).

11.3.2 Filiére des boues

La filiere boue est constituée de:
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e Un Poste de recirculation et extraction des boues comprenant chacun trois
pompes de recirculation d'une capacité unitaire de 720 m*/h en amont du bassin.

e Un épaississeur gravitaire équipé de deux pompes volumétriques (pompe a rotor
excentré) pour l'extraction et le refoulement vers les lits de séchages.

e Huit lits de séchage solaire (Hydro-projet Est, 2005).

II. 4 CARACTERISTIQUES TECHNIQUES DES OUVRAGES DE LA
STATION

Les bases retenue pour le dimensionnement de la station d’épuration de la ville de Khenchela
sont conformes aux charges définies dans le dossier d’appel d’offre et sont récapitulées dans

les tableaux suivants :

Tableau 4:Données de la charge polluante (Hydro Projet Est, 2005).

Charge journaliere en DCO (Kg/j) 3542
Charge journaliere en DBOs (Kg/j) 3404
Charge journaliere en MES (Kg/j) 17871

Tableau 5:Choix du procédé de traitement selon la qualité de rejet conforme aux normes
Algériennes (Hydro Projet Est, 2005).

Parametres Concentration en (mg/l) | Rendement  minimum

d’élimination en (%)

DBO;s <40 >90
DCO <130 >90
MES <40 >90
NTK <07 >80

I1.4.1 Caractéristiques des ouvrages existants

Les caractéristiques techniques des dégrilleurs sont présentées dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 6:Caractéristiques du dégrillageur grossier (Hydro Projet Est, 2005)

Désignation Unité Horizon 2015
Type de grille / Barreau incliné a 60°
Nombre de grille / 02
Espacement entre fer mm 100
Epaisseur des barreaux mm 10
Matériau de construction du dégrilleur / acier

Les déchets recueillis du dégrillage grossier seront acheminés manuellement (Hydro-projet
Est, 2005).

Tableau 7:Caractéristiques du poste de relevage des eaux usées (Hydro Projet Est, 2005).

Le nombre des pompes 02 + 02

Temps de fonctionnement des pompes 2a8h

Débit des pompes 2 pompes de 800 m*/h
2 pompes de 1600 m*/h

Tableau 8: Caractéristiques du dégrilleur fin (Hydro Projet Est, 2005).

Désignation Unité | Horizon 2015
Nombre de grilles / 04
Ecartement entre barreaux mm 10
Matériaux de construction chassis et grille Acier galvanisé

Le dessableur-déshuileur aéré installé dans la station d’épuration de Khenchela présente les
caractéristiques suivantes.
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Tableau 9: Caractéristiques du dessableur-déshuileur aéré (Hydro Projet Est, 2005).

Désignation Unité Horizon 2015
Forme géométrique de I’ouvrage Rectangulaire | Rectangulaire
Nombre de files d'eau / 02
Surface totale de 1’ouvrage m? 76,95 x 2
Volume total de I’ouvrage m’ 238,5x2
Longueur m 27
largeur chambre a sable m 1,9
largeur chambre a graisse m 0,95
Hauteur d’eau dans 1’ouvrage m 3,1

et diffuseurs, 1'extraction de sable est réalisée par des pompes de reprise.

Tableau 10: Caractéristiques du traitement biologique (Hydro Projet Est, 2005).

Désignation Unité Horizon 2015
Débit max a traité m3/h 467
Nombre des bassins / 8
Longueur de chaque bassin m 23
largeur de chaque bassin m 18
Forme géométrique de I’ouvrage Rectangulaire Rectangulaire
Norme de filles U 02
Charge massique (cm) Kg DBOs 0,15
Surface totale des bassins m? 3375
Volume total des bassins m’ 15187,5
Hauteur d’eau dans 1’ouvrage m 4,5
Concentration en MVS dans le bassin g/l 04
Puissance installé kW 37

Remargque: [’ aération des bassins est assurée par des agitateurs (aérateur de surface).

Remargque: Le systeme d’aération pour la flottation des graisses est constitué de suppresseurs
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I1. 3 SCHEMA GENERAL DU PROCEDE DE TRAITEMENT

Le schéma général du procédé de traitement des eaux usées de la ville de Khenchela (type
boue activée) est présenté sur la figure 2 (ci-dessous).

PRETRAITEMENT

¥

TRAITEMENT
BIOLOGIQUE

¥

EAU TRAITEE CLARIFICATION

___________ Boue

l

1

¥
EPAISSISSEMENT

AN

|

:
DESHYDRARTATION
ELIMINATION (réutilisation agricole) |g_ _ _ _ {Lits de séchage)

Figure 2: Schéma général de la filiere de traitement des eaux usées de la station de Khenchela.
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CHAPITRE lll: ETUDE DE LA FIABILITE D'UNE STATION DE
TRAITEMENT DES EAUX USEES

III. 1 INTRODUCTION

Qu'est-ce qu'une norme de performance que la réglementation signifie?

Par exemple, si une norme de rejet des effluents traités est fixée a 20 mg/L, est-ce que cela
signifie-t-il que le systtme de traitement devrait respecter cette norme tout le temps? La
moitié du temps? Quatre-vingt-dix-neuf pour cent du temps?

L'étude de la fiabilité fournit le langage et les concepts pour répondre a ces questions et
d'autres au sujet de la performance d'un systeme de traitement des eaux usées.

La fiabilité des composants spécifiques d'un systeme de traitement des eaux usées est
essentielle pour la protection de la santé humaine et du milieu récepteur, cette tache n'est
garantie que par le respect des normes 1égales de rejet.

Les outils de fiabilité aident aussi a améliorer la conception initiale de nouveaux systemes,
aident les opérateurs dans la résolution des problemes quotidienne rencontrés durant
I'exploitation, et fournissent aux dirigeants et les organismes de réglementation des
informations essentielles pour diagnostiquer les points sensibles et / ou de localiser les partie
du procédé de traitement nécessitant une amélioration appropriée. Les outils présentés dans ce
chapitre permettent d'explorer chacun de ces domaines. Ces outils ont été testés dans des
applications de la vie réelle, et la plupart ont été appliquées dans les applications de traitement
des eaux usées.

Il est important de noter que la suite d'outils présentés dans ce chapitre est une sélection de
deux méthodes utilisées dans l'industrie de traitement des eaux pour évaluer la fiabilité de ces
systemes.

I11. 2 NOTION DE FIABILITE

I11.2.1 Définition de la notion de fiabilité

La fiabilit¢ d'un systetme peut étre définie comme la capacité d'exécuter les exigences
spécifiées libres de défaillance ou de la probabilité d'une performance adéquate pour une
période minimum de temps spécifié dans des conditions spécifiées (Chorafas, 1960 in
Saleem, 2007), ou "la probabilité d'une performance adéquate pour une période de temps
spécifiée dans les conditions spécifiées" ou "le pourcentage du temps que les concentrations
des effluents traités sont conformes aux exigences du permis précisées"” (Metcalf & Eddy
2003).
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Dans cette section, les normes de rendement utilisées comme exemples sont établis, et
plusieurs outils sont décrits qui peut étre utilisé pour déterminer si les systemes répondent a
ces normes.

III.3 METHODE DES COURBES DE DEFAILLANCE

Combien de systemes de traitement des eaux usées ne parviennent plus a assurer son role dans
un an? Combien de composants s'usent apres un certain temps de service et, si oui, quelle est
leur durée de vie utile ? Quel est le réle du manque d'entretien régulier des systemes de
traitement des eaux usées dans les taux d'échec ?

La méthode des courbes de défaillance (aussi appelés courbes de décroissance) aident a
répondre a ces questions.

Une courbe de défaillance illustre le nombre d'unités (systtmes ou composants) dans une
population qui ne parviennent pas a un moment donné de la durée de vie de cette population,
et il donne par la probabilité de défaillance. Une fois les attributs de base des courbes de
défaillance sont établis, alors le temps moyen de fonctionnement avant panne (MTTF), le
temps moyen entre pannes (MTBF) et d'autres mesures potentiellement utiles peuvent étre
facilement calculés.

Les courbes de défaillance sont tracées par l'analyse de données actualisées des échecs, les
données requises pour chaque échec sont, au minimum, des informations sur le moment ou
I'appareil a été installé, quand il a échoué (si jamais). D'autres informations supplémentaires
sur l'unité pourraient également €tre importantes. L'information supplémentaire contribue a
définir le groupe d'unités devant étre analysés. Par exemple, Hudson (1986) soutient que le
lieu et la date de la construction du systeme (et donc la réglementation en vertu de laquelle le
systeme a été congu et construit), ainsi que le type de sol sur lequel le systeme est installé,
donnent un pouvoir prédictif suffisant pour le taux d'échec.

Hudson (1986) affirme que 1'ajout de plusieurs variables a la définition d'un groupe augmente
la complexité des calculs, et ainsi augmente le pouvoir prédictif de 1'analyse.

Les changements technologiques depuis les travaux d'Hudson en 1986 peuvent le rendre plus
attractif d'utiliser plusieurs variables dans la définition d'un groupe. Les progrés dans le
matériel et les logiciels permettent de réaliser des calculs compliqués pour réaliser une
prédiction du taux d'échec. Une grande variété de systémes de traitement a été utilisée, et ils
peuvent avoir sensiblement différentes courbes de défaillance.

Il n'y a pas de moyens généralement reconnus pour définir un groupe des systemes de
traitement des eaux usées a des fins d'analyse de la courbe de 1'échec. Si des informations
détaillées telles que le type du systeme, le nom du concepteur, le nom de l'installateur, la
fréquence d'entretien, ou d'autres informations est associé a d'autres données sur chaque
systeme, il devient alors possible d'effectuer des analyses pour savoir si chaque facteur a un
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effet significatif sur le rendement du systeme de traitement et par conséquent peut €tre inclue
dans la définition du groupe. Sans informations sur les modes de défaillance.

I11.3.1 Les différentes formes de courbes de défaillance

Moubray (1997) dans ces travaux présente des exemples de distributions de taux de
défaillance dans le temps pour les systemes ou les composants d'un systeme (voir Figure 3).
Une discussion sur les différentes courbes et leurs implications pour les procédures de
maintenance est présenté pour mettre a jour 1'importance de cette analyse.

Dans toutes ces courbes de défaillance, 1'axe des abscisses représente le temps et 1'axe des
ordonnées représente la probabilité conditionnelle de 1'échec.

La probabilité conditionnelle de 1'échec (défaillance) est définie comme la probabilité pour
qu'un membre de la population, au début d'une période de temps (par exemple, une année)
échoue a la fin de cette période de temps (Barlow et Proschan, 1996; Moubray, 1997).

Figure 3: Les différents courbes de défaillances (Moubray, 1997)

e Modele A, la courbe dite de baignoire, présente un nombre relativement élevé
d'échecs en début de vie d'une unité, suivie d'une période de défaillance a peu pres
constante, suivi d'un temps de port de départ. La courbe représentée dans le schéma A
est une combinaison d'au moins deux modes de défaillance, celui du (modele F), et
celle affichée lors de la phase d'usure (modele B).

e Modele B s'applique aux unités qui ne parviennent pas a un nombre relativement
faible sur une durée de vie utile, aprés quoi le taux d'échec augmente rapidement.
Instituant la durée de vie utile d'une unité se fait en rassemblant suffisamment de
données actuarielles pour tracer une courbe comme motif B. Les procédures
d'entretien varient, en fonction du cofit de la détection de défauts, conséquences d'un
échec, et les colts de remise en état ou de remplacement. Pour les unités avec des
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conséquences élevés d'échec, le point de référence clé pour les taches de maintenance
de planification est la longueur de la durée de vie utile.

e Modéele C a une probabilité de plus en plus réguliere d'échec, sans aucune fin précise
de durée de vie utile. Il peut €tre associé a la fatigue du matériau. La pente, qui peut
varier aura une forte influence sur la stratégie de maintenance choisi.

e Modele D est similaire au modele C, sauf qu'il ya une bréve période de trés faible
probabilité de défaillance précoce dans la vie de 1'unité.

e Modele E montre un taux constant d'échec au cours du temps. La distribution de
I'échec dans le temps ne suggere pas de temps critique pour les interventions de
maintenance. En fait, dans de nombreuses industries, 1'entretien réduit les taux d'échec.

e Modéele F le début de la courbe baignoire est caractérisée par un taux €levé de
défaillance sans la période d'usure est suivie par une probabilité de défaillance
constante ou en augmentation progressive. La maintenance réactive est généralement
le moyen le plus efficace pour remédier aux défaillances précoces. Dans le traitement
des eaux usées, les modeles F et A indiquent des problemes due a I'implantation, la
conception et / ou de construction, soit parce que des procédures standards n'ont pas
été suivies ou qu'elles étaient insuffisantes.

La forme de la courbe de défaillance permet de déterminer lequel des mesures peuvent donner
des informations importantes. Le temps moyen entre pannes (MTBF) est une mesure
couramment discuté. Cette mesure peut donner des informations importantes sur la durée de
vie utile d'une unité qui présente un modele d'échec suivant le modeles A ou B. Par
conséquent, les unités peuvent étre ciblées pour des interventions (remplacement, des
inspections plus fréquentes, ou d'autres mesures) au moment ou l'usure de 1'groupe des
composants du systtme comment a se manifester.

Pour les unités conformes aux autres modeles, qui n'ont pas un temps distinct d'usure, le
temps moyen entre pannes (MTBF) ne donne pas d'information utile sur le moment
d'accélérer les interventions. Le temps moyen entre pannes (MTBF) peut toutefois encore étre
utile dans le cycle de vie des calculs de cofits (Moubray 1997).

I11.3.2 Analyse de la courbe de défaillance d'un groupe de systéme

Une premiere étape dans I'application de I'analyse de la courbe de défaillance des systémes de
traitement des eaux usées est de décider lequel des systemes a analyser. Les réglementations
régissant la conception et l'installation des systemes de traitement des eaux usées ont changé a
plusieurs reprises au fil des ans.

Hudson (1986) identifie un éventail de méthodes de prévision des taux d'échec. La méthode la
plus simple, "vielle ux est inacceptable», implique un état 100% réussi pour les systemes
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installés avant une certaine date et nécessite le remplacement de tous les systemes plus
anciens. Comme le souligne Hudson (1986), 'application de cette méthode peut conduire a
une meilleure efficacité des systemes remplacés.

Selon la complexité du systeme de traitement étudié, une "Analyse statistique complete” peut
mettre en évidence que d'autres modeles sont disponibles.

L'analyse statistique complete nécessite plus de données et une maitrise des outils statistiques
pour aboutir a d’autres méthodes de prévision.

Le calcul du taux de défaillance brute est indépendant du moment de la panne. La méthode
recommandée par Hudson permet d'établir des courbes de défaillance. Toutefois, la division
en groupes est aussi une premiere étape dans l'établissement de la forme des courbes de
défaillance.

I11.3.3 Détermination de la forme de la courbe de défaillance

Hudson (1986) donne un exemple hypothétique d'une population de 74 systemes autonomes
de traitement des eaux usées (fosses septiques) construits sur une période de six ans. Ces 74
systeémes comprennent un groupe qui leur permet d'étre relativement par rapport a l'autre.
Pour les fins d'Hudson, ce qui signifie qu'ils sont construits sous le méme modele et le méme
type de sol. Le tableau 1 résume les stations toujours en service a la fin de chaque année
d'exploitation.

Tableau 11: Nombre de stations construit et nombre de stations en service a la fin de chaque
année d'exploitation (Hudson, 1986)

Année de mise en service | 1975 | 1976 | 1977 | 1978 | 1979 | 1980 | Total
Systemes en service 10 8 17 22 5 12 74
1°® Année de service 9 8 17 19 5 10 68

2°me Année de service 8 8 15 19 5 55
3®me Année de service 8 7 14 17 46
4°me Année de service 8 7 13 28
5°me Année de service 7 6 13
6°™ Année de service 7 7

A partir des informations ci-dessus, Hudson construit un tableau indiquant le taux d'échec de
chaque année de service (tableau 12).
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Tableau 12: Tableau récapitulatif du taux d'échec (Hudson, 1986).

Systemes en Défaillances | Taux de défaillance
service
1 Année de service 74 6 0,0811
2¢me Année de service 68 3 0,0441
3®me Année de service 55 4 0,0727
4*m Année de service 46 1 0,0217
5°me Année de service 28 2 0,0714
6™ Année de service 13 0 0,0000

Un graphique de la probabilité conditionnelle de 1'échec (le taux d'échec de chaque année) est
présenté sur la figure 4.

0.09 +
0.08 -
0.07 ~
0.06 -
0.05
0.04 -
0.03 A
0.02 -
0.01 +

0

Taux de défaillance

1 2 3 4 5 6

Année de service

Figure 4: Probabilité conditionnelle de défaillance en fonction du temps
de service (Hudson, 1986).

L'analyse de la courbe n'est pas aussi claire que les modeles de courbe de défaillance (modele
A et F) présenté a la figure 3. Avec 74 systemes et apres 6 ans de service, on constate que la
population est trop petite et/ou le temps d'observation est trop court pour permettre la
détermination de la forme de la courbe de 1'échec.

Pour répondre a la question pour les données au cours de cette courte période de temps de
service, Hudson (1986) demande si le taux d'échec moyen est supérieur au cours des trois
premieres années d'exploitation qu'au cours des trois dernieres années d'exploitation.
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Le taux d'échec lors des trois premicres années d'exploitation est le nombre de défaillances au
cours de cette période divisée par le nombre des systemes en services:

6+3+4

— =0,066=6,6%
74+68+55

Utilisant le méme procédé pour déterminer le taux d'échec des trois dernieres années
d'exploitation:

1+2+0

——=0,034=3,4%
46+28+13

Un taux de d'échec 6,6% lors des trois premieres années d'exploitation est plus élevé que le
taux d'échec de 3,4% des trois dernieres années d'exploitation. Méme un taux d'échec
apparemment deux fois plus élevé pendant la premicre moitié de la durée de service que la
deuxieéme moitié n'est pas statistiquement significatif avec cette petite quantité de données.
Cette absence de signification statistique montre l'importance d'inclure un grand nombre
d'années d'exploitation dans 1'étude pour assurer un échantillon de taille suffisante pour les
tests statistiques

La signification statistique est plus facile a réaliser avec de plus grandes quantités de données,
mais il est également important de voir comment les échantillons sont distribués. Pour une
étude statistique significative, il est important d'avoir acces aux grandes bases de données
(Groves et al., 2005; Converse et Nordheim,2004).

I11.4 METHODE DU COEFFICIENT DE FIABILITE (C.d.F)

La notion de fiabilité peut &tre employée pour prévoir l'efficacité d'un processus de
traitement des eaux usées, que ce soit en phase de conception ou en exploitation a été
développée par Niku et al. (1979) qui ont appliqué le concept de fiabilité pour évaluer
I'efficacité de 37 stations de traitement des eaux usées aux USA utilisant le procédé de boue
activée pour former une base de corrélation statistique.

L'analyse des données avait eu la conclusion que la distribution log-normale la DBOs et les
MES pour l'effluent d'entrée. Cette distribution peut étre employée pour prévoir l'efficacité,
la qualité de I'eau traitée, et la fiabilité des stations de traitement des eaux résiduaires.

I11.4.1 Concept de fiabilité dans une station de traitement des eaux usées

Les principes fondamentaux de la technologie de fiabilité peuvent étre appliqués a la
quantification de la probabilité que les événements indésirables peuvent se produire. En
conséquence, l'analyse de la fiabilité des équipements de traitement des eaux résiduaires
permet a l'ingénieur d'exploiter la structure statistique des données des effluents a I'entrée et a
la sortie de la station en prévoyant la probabilité des événements indésirables.
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La nature variable des caractéristiques des eaux usées, et de leurs qualités pendant le cycle de
vie, ainsi que la conception de la station, peut résulter en fluctuations des efficacités prévues
lors de la conception. Cependant, viser des niveaux de rejet des effluents devraient étre
choisis ont se basant sur la probabilité admise de réaliser uniformément ces derniers valeurs
(Ellis et al., 1993).

Mathématiquement, une installation de traitement est complétement fiable s'il n'y a aucun
échec dans le processus d'épuration (par exemple, violations des normes de rejet). L'échec
d'un processus de traitement est mentionné quand les normes de rejet de la station d'épuration
dépassent les normes de rejet standard mentionnées par la législation en vigueur. (Niku et al.,
1979) a simplifié I'échec par I'équation suivante :

E = Csortie > CNormes rejet

E: échec (défaillance)

Csorie:  concentration des différents parametres physico-chimiques de l'eau rejetée apres
traitement

Cnormes rejet: normes légales de concentration des différents parametres physico-chimiques
pour qu'une eau soit rejetée dans le milieu naturel.

Dans une définition technique, le concept essentiel de la fiabilité est la «probabilité de
succes » ou la « probabilité d'exécution proportionnée », qui est le pourcentage de temps que
la concentration des eaux rejetées répond aux exigences légale (Niku et al., 1979) :

M=1-P®E)
Ou:

M = Maintenabilité
La valeur de M est égale a:

M=1- P(Csortie > CNormes rejet )

P(E) est extrémement sensible a la fonction de répartition de la probabilité de la
concentration de l'effluent. Ainsi, pour calculer la maintenabilit¢ (M), la distribution de la
concentration de l'effluent devrait étre modélisée. Pour effectuer une telle analyse, les
données des concentrations des différents parametres physico-chimiques de 1'effluent doivent
adapter une distribution donnée, pour cela on devra utiliser plusieurs techniques d'analyses
statistiques pour la détermination de la loi de distribution appropriée.

I11.4.2 Evaluation de la fiabilité d'une station de traitement des eaux usées par la
méthode du coefficient de fiabilité (C.d.F)

La fiabilité d'une station de traitement est basée sur la connaissance du comportement du
processus. (Niku et al., 1979) a réalisé une analyse des données de 37 stations de traitement
des eaux usées et a abouti a la conclusion suivante:
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Pour les parametres de DBOs et les MES de l'effluent a 1'entrée de la station, la distribution
est le choix adéquat pour modéliser ces parametres, et donc, la distribution log-normale peut
étre utilisé pour prédire la performance de la qualit¢ des effluents et la fiabilité des
installations de traitement des eaux usées.

En raison des variations dans les performances de la qualité des effluents, une station de
traitement doit €tre congu respecter une concentration moyenne de 1'effluent en dessous des
normes de rejet. La question est, quelle valeur moyenne garantit une concentration de
l'effluent constamment inférieur & une norme avec une certaine fiabilité?

Le coefficient de fiabilité peut étre introduit en relation avec le rapport des valeurs moyennes
(valeur de dimensionnement) a la norme de rejet qui doit €tre réalis€ sur une base de
probabilité. Par exemple, pour 90% du temps de fonctionnement du procédé de traitement, le
procédé doit étre concu pour atteindre une valeur moyenne mx obtenue a partir de 1'équation
sulvante:

my =(CdF)XCy,
Avec:
myx: Moyenne de la concentration du parametre considéré;
CdF: Coefficient de fiabilité;
Cnr: Concentration de la norme de rejet du parametre considéré
m, =(Cv> + 1) x Exp{-Z,, x[In(Cv* + D]" Ix(Cye)
Avec:
CdF = (Cv> + )" x Exp{-Z, , x[ In(Cv* + )] }

Le coefficient de fiabilité CdF rapporte la valeur moyenne my constituant le niveau de fiabilité
du parametre de qualité X. pour un niveau de (1-a), on note que CdF est exprimé en fonction
des propriétés des données et non pas du logarithme des données. Deux parametres
statistiques sont utilisés dans la détermination du coefficient de fiabilité:

1. Le coefficient de variation Cv qui est le rapport de I’écart type (O ) sur la

moyenne arythmique m,,

2. Les centiles Zi-, de la distribution normale : c’est le nombre de 1’écart type par le
quel X differe de la moyenne
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Les différentes valeurs des percentiles pour une distribution normale standard sont
représentées dans le tableau 13.
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Tableau 13: Valeurs des centiles d'une distribution normale standard (Niku et al., 1981)

Probabilité cumulative (1-ot)

Centiles Zi.q

99.9 3.090
99 2.326
98 2.054
95 1.645
92 1.405
90 1.282
80 0.842
70 0.525
60 0.253
50 0

Les valeurs du coefficient de fiabilité (CdF) pour les concentrations des effluents pour les
différents coefficients de variation a différent niveaux de fiabilité sont présentées dans le

tableau 14.

Tableau 14: Coefficient de fiabilité (CdF) en fonction du coefficient de variation (Cv) et du taux

Taux de

fiabilite 509 B0, 209 929, 95% 985 999, 99,94}
Cv
0.3 1.04 (1.81 0.71 0.69 0.64 .57 0,53 .42
0.4 1.08 .78 (.66 0.63 0.57 (.49 .44 0,33
0.5 1.12 (175 (.61 0,58 (.51 .42 0.37 0.26
0.6 1.17 73 (.57 0.54 047 .37 (.32 0.21
0.7 1.22 0ok 54 0, 50 43 (h33 (28 0,17
{18 1.28 0.71 .52 48 (.40 01.30 (015 15
.9 1.35 0.70 0.50 0.46 0,34 0.28 .22 0,12
1.0 1.41 0.70 149 .44 (0,36 0.26 .20 01t
1.2 1.56 0.70 .46 4l 0.33 0.22 0.17 0.08
1.5 .80 072 .45 0,39 0,30 .19 014 0,06

Les valeurs présentées

station de traitement prévu pour des niveaux de fiabilité données.

dans le tableau 14 peuvent étre utilisées dans la conception d’une

Le coefficient de variation de concentration des effluents (Cv) doit étre estimé selon une
sélection de la valeur raisonnable de performances souhaitées.

Pour avoir une fiabilité de 95%, la concentration de la DBOs devra étre inférieur a une
certaine concentration Cng, lorsque le coefficient de variation (Cv) de la station est estimé a
0,70, la station doit €tre concu pour une valeur moyenne égale ou inférieure a 0,43xCnr.(s1
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par exemple on a la concentration de norme de rejet Cnr = 30mg/l), alors on obtient la
moyenne DBOs = 0,43x30 = 12,9 mg/l, méme pour une norme moins strict Cxr = 40mg/1, la
moyenne de la DBOs devra étre inférieur a la valeur suivante (0,43 x 40 = 17,2 mg/1 ).

Comme on pouvait s’y attendre, la valeur moyenne de la concentration requise de I’effluent
varie inversement avec le niveau de fiabilité et avec le coefficient de variation (Cv) de la
concentration de I’effluent (Niku et al., 1979).

III.5 FACTEURS AFFECTANT LES PERFORMANCES D'UNE
STATION DE TRAITEMENT DES EAUX USEES

L'un des problemes commun aux stations de traitement des eaux résiduaires est que
l'efficacité des systémes n'est pas toujours au niveau prévu lors de la conception (Drakatos et
al., 1992).

Selon (Metcalf et Eddy, 2003) ce probleme est du a plusieurs facteurs affectant 1'exécution
est principalement, du a trois catégories de variabilité:

1. La variabilité des débits des eaux usées et de leurs caractéristiques;

2. La variabilité inhérente dans un processus de traitement de 1'eau usée ou fiabilité
inhérente;

3. Lavariabilité provoquée par les pannes mécaniques.

La variabilit¢ de la charge polluante a l'entrée de la station dues a la croissance
démographique, activité industriel, changements de régime, croissance du niveau de vie,
nature cyclique des activités humaines, vieillissement du réseau d'assainissement, variabilité
des conditions environnementales dues au caractere saisonnier de la température et
précipitations, effets des chocs, niveau de rejet des matériaux toxique, 1'échec mécanique du
systeme, et les erreurs humaines causent fréquemment le processus renversement et
instabilité (Niku et Schroeder, 1981 ; Berthouex et Fan, 1986 ; Ossenbruggen et al., 1987 ;
Drakatos et al., 1992 ; Leitao et al., 2006).

Quelques fois, la conception incertaine donne des résulte typiquement de l'utilisation des
eaux a traiter on se basant sur la moyenne des parametres de qualités de eaux usées sans
prendre en considération les conditions maximales (Ellis et al., 1993). Tous ces parametres
ont des différents impacts sur l'efficacité du processus. Les échecs mécaniques et
opérationnels sont d'autres sources importantes de variabilité dans le traitement des eaux
résiduaires plantent I'exécution, mais ce ne sont pas inclus dans cette étude.

I1 convient noter que I'échec d'un composant du processus de traitement ne doit en aucun cas
empécher la station de continuer sa mission et de respecter les normes de rejets 1égales
(AWWA, 2012).
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II1.6 NORMES DE REJET DES EAUX USEES EN ALGERIE

L’eau usée traitée, récoltée a I'aval des systemes d'assainissement urbains représente une eau
renouvelable non conventionnelle, qui pourrait étre une source attrayante et bon marché a
employer en agriculture, au voisinage des centres urbains (Vasel, 2007). Toutefois, en raison
de la nature variable de la composition de cette eau (sa charge en constituants minéraux,
organiques et biologiques); sa réutilisation devrait étre gérée soigneusement, surveillée et
contrOlée par des spécialistes, afin d'éviter les risques et menaces potentiels sur les usagers, le
sol et les cultures irriguées, ainsi que sur l'environnement dans son ensemble (Blumenthal,
1989).

En Algérie le volume global d'eaux usées rejetées annuellement est évalué a pres de 800
millions de m?, dont 600 millions de m?> pour les seules agglomérations du Nord, sur ce
volume global seul environ 30% sont traitées. Ces effluents, d'origine domestique,
constitueraient une ressource d’eau importante qui peut €tre prise en considération pour
diverses utilisations. Pour cela, il est primordial d’augmenter le nombre de stations
d’épuration dotées d’équipements de traitements tertiaires qui permettraient un meilleur
abattement de la pollution notamment azotée et phosphatée (Metahri, 2012).

Par ailleurs 1’ Algérie est classée parmi les pays hydro-sensibles confrontés a la rareté des
eaux naturelles conventionnelles due a I’insuffisance et a 1’irrégularité des précipitations dans
le temps et dans I’espace. Le climat aride et semi-aride qui sévit sur une grande partie du
territoire réduit également les disponibilités de cette ressource.

Le taux de satisfaction en eau en Algérie est en moyenne de 500 m’/habitant/an, qu'est
inférieur 2 la norme internationale estimé & 1700 m>/habitant/an. Par ailleurs 1’introduction
et la réutilisation des eaux non conventionnelles sont devenues une alternative incontournable
pour satisfaire les besoins qui ne cessent de croitre et réserver les eaux conventionnelles pour
les vocations nobles comme I’ AEP et I’abreuvage des cheptels. A cet effet le recyclage des
eaux usées traitées peut constituer une alternative attrayante a plusieurs titres (agricole,
économique, sociale et environnementale). La 1égislation algérienne d'apres le décret N°06-
141 du 19/04/2006 stipule que les normes de rejet des eaux usées traités doivent respecter les
limites suivantes:

Tableau 15: Normes Algériennes des rejets d'eaux usées traités (JORA, 2006)

Parametres de pollution Limites acceptables
DBO:s 35 - 40 mg/l
DCO 120 — 130 mg/1
MES 35 — 40 mg/1
Azote Kjeldahl 30 — 40 mg/l
Phosphore total 10— 15 mg/l
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III.7 EVALUATION DE LA FIABILITE D'UNE STATION
D'EPURATION EN EMPLOYANT D'AUTRES APPROCHES

La stabilit¢ d'un processus de traitement a été employée pour décrire la conformité
d'efficacité d'une station de traitement basée sur les mesures statistiques des différents
parametres de qualité de l'eau usée, on a constaté que l'écart type est l'indicateur le plus
approprié de la stabilit¢é de processus. Niku et Schroeder (1981) ont trouvé une forte
corrélation linéaire entre 1'écart type et d'autres indicateurs de stabilité.

La stabilit¢ d'une station d'épuration a été défini comme étant la valeur d'écart type au-
dessous du quelle, une station est considérée comme statistiquement stable, dépassant cette
valeur limite, la station est considérée comme statistiquement instable. Ils ont conclu que les
stations de traitement ayant un écart type de moins de 10 mg/l pour la DBOs et de 70 mg/I
pour les MES peuvent étre statistiquement considérées comme stations stables (Niku et
Schroeder, 1981 ; Niku et al., 1982).

L'"instabilité d'une station, ou la variabilité excessive de la qualité des effluents a l'entrée,
peut faire échouer le processus de traitement et ne plus répondre uniformément aux normes
de rejet de la DBOs. La plupart des violations des normes des rejets peuvent €tre liées a
I'absence de possibilités a régulariser les variabilités excessives de la qualité des eaux usées
brutes a l'entrée de la station (Ossenbruggen et al., 1987).

I11.6 CONCLUSION

La méthode des courbes de défaillance est un outil simple qui trace la fréquence de
défaillance des composants du systeme ou des systemes entiers dans le temps. Cet outil
permet a l'opérateur de comprendre quand certains éléments sont susceptibles d'échouer et de
planifier en conséquence leur maintenance ou leur remplacement.

Grace a cet outil de gestion, une réduction des cofits globaux se manifeste sensiblement par
des pannes en moins du systetme, et une amélioration du niveau de protection de
I'environnement (Etnier et al., 2005).

Malheureusement, lors de 1'élaboration de cette étude, on a constaté 1'absence flagrante des
données historique des défaillances, en effet les gestionnaires de la station de Khenchela ne
gardent aucune copie de registre ou support informatique sur lequel figure les interventions et
les causes des défaillances des composants du systemes rendant ainsi 1'élaboration des courbes
de défaillances du systéme de traitement une tache impossible.

La disponibilité des données d'auto-surveillance de la station de traitement des eaux usée de la
ville de Khenchela englobant les données d'entrée-sortie, des débits, ainsi que les
concentrations des différents parametres de qualit¢ (MES, DCO et DBOs), on permit
l'orientation de notre recherche pour I'évaluation des performances de la station par
l'utilisation de la méthode du coefficient de fiabilité.
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CHAPITRE IV : EVALUATION DE LA FIABILITE DE LA STATION
D’EPURATION DE KHENCHELA PAR MODELE PROBABILISTE

Ce chapitre est divisé en neuf sections, affaire a la détermination et 1'analyse de la fiabilité du
procédé de traitement des eaux usées de la station de Khenchela.

D'abord un aperc¢u sur l'organisation des données, la deuxieme section évoque la recherche
des erreurs dans les données, la troisiéme section est consacrée la correction des données.

La quatrieme section dédiée au traitement statistique des données d'entrée et de sortie de la
station, de I'étude de la variabilité des parametres de pollution.

Le choix de la loi de distribution approprié des données d'entrée et de sortie de la station fait
l'objet de la cinquieme section. L'évaluation de la fiabilité globale de la station de Khenchela
est présentée dans la sixieéme section.

L'application de la méthode du coefficient de fiabilité pour déterminer le taux de fiabilité du
procédé de traitement des eaux usées de la station est 1'objet de la septieéme section.

L'évaluation du taux de défaillance des procédés de traitement des eaux usées est présentée
dans la huitieme section. En conclusion, une présentation des différents parametres
influencant les performances de la station sont présentées dans la derniere section.

IV.1 ORGANISATION DES DONNEES

La compréhension des processus intervenant dans cycle de traitement des eaux usées ainsi
que 1'étude des différents parametres liés procédé, de leurs variations spatiales et temporelles
nécessitent de disposer de données. Celles-ci sont essentielles et constituent un préalable a
toute analyse statistique, que ce soit dans le but de procéder a une étude du procédé de
traitement de 1'eau usée, d'impacts environnementaux ou pour procéder a I'évaluation de la
fiabilité de la station.

De facon générale, pour permettre le passage de l'acquisition des données a leur utilisation
effective dans le cadre d'une analyse statistique on distingue les étapes suivantes : acquisition,
traitement, contrOle et validation, organisation. Une collaboration entre 1'université d'Oum El-
Bouaghi et la station de traitement des eaux usées de la ville de Khenchela a permis de
numériser les données d'auto-surveillance de la station durant les 5 dernieres années sous
format EXCEL.

IV.1.1 Acquisition des données

L'acquisition de données consiste a procéder, par le biais d'un instrument de mesure, a
acquérir de l'information (par exemple : débit d'eau usée a l'entrée de la station, mesure des
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différents parametres de pollution, température, pH etc...). Le procédé peut €tre automatisé ou
non. Ceci aura une influence sur le type d'erreurs que 1'on peut commettre.

IV.1.2 Traitement primaire des données

Les données acquises précédemment nécessitent souvent un traitement préalable — ou
traitement primaire afin de les rendaient pertinente et exploitable. Il s'agit pour I'essentiel de la
conversion de la mesure effectuée en une grandeur qui soit statistiquement significative (par
exemple : transformation d'impulsions électriques en débits, génération de données a pas de
temps constant a partir de mesures effectuées a pas de temps variables etc.

Le traitement des données inclut aussi le controle primaire des données qui comprend les
controles de cohérence a l'exclusion de tous traitements statistiques. Il s'agit par exemple,
dans le cas d'une acquisition manuelle des données, de les convertir en fichiers informatiques.
Dans ce cas, on procede généralement a une double saisie des données puis les fichiers sont
comparés afin de déceler d'éventuelles erreurs de saisie.

IV.1.3 Controle des données

Avant de pouvoir exploiter les données et bien qu'elles soient dans un format adéquat, il
importe de contrdler la fiabilité et la précision de ces dernieres. Le contrdle permet de valider
les données avant leur organisation au sein d'une base de données pour leur mise a disposition
a des fins opérationnelles.

IV.1.4 modeéle numérisé des données

Au vu de I'importance quantitative et qualitative des données, il importe de les organiser avec
soin. Ceci se fait a partir d'un corpus de documents originels (registre d'exploitation, rapport
de gestion informatisé) constituant les archives qui sont en regle générale accessibles
uniquement a un personnel spécifique (responsable d'exploitation, responsable du
laboratoire...). La traduction des archives sous la forme de fichiers de base génere les
"fichiers en I'état" et fournit une indication sur la provenance de la donnée (mesure, calcul),
ainsi que sur sa qualité (fiable, complete ou non) et sa précision. Enfin, on constitue un fichier
de travail provisoire permettant une visualisation des données et permettant de procéder aux
différents tests de qualité et de précision des données qui seront développés tout au long de ce
chapitre. L'élément ultime de cette chaine opératoire est la constitution des fichiers d'auto
surveillances englobant tous les parametres indicateurs du procédé de traitement pouvant étre
publiés et les rendre exploitable par les dirigeants de la station.
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IV.2 RECHERCHE DES ERREURS DANS LES DONNEES D’AUTO-
SURVEILLANCES

La constitution d'une série de valeurs, constituant un échantillon au sens statistique du terme,
est un processus long, parsemé d'embiiches, et au cours duquel de nombreuses erreurs, de
nature fort différentes, sont susceptibles d'étre commises.

Des erreurs peuvent en effet étre perpétrées lors de 1'une ou de l'autre des quatre phases du
déroulement classique des opérations, a savoir : la mesure ; la transmission de l'information ;
le stockage de l'information ; le traitement de l'information (prétraitement et analyse). Il est
donc indispensable, avant d'utiliser des séries de données, de se préoccuper de leur qualité et
de leur représentativité en utilisant diverses techniques en général de type statistique ou
graphiques.

Une erreur de mesure est définie comme étant la différence entre la vraie valeur (qui est 1'idéal
recherché, mais qui n'est en principe et malheureusement jamais connue) et la valeur mesurée.
Il est commode, tant pour les présenter que pour différencier la facon de les aborder, de
considérer deux types d'erreur :

Les erreurs aléatoires (ou accidentelles): Elles affectent la précision des données et sont non
corrélées. Ce type derreur est dii a des raisons nombreuses et variées, généralement
inconnues, affectant différemment chaque mesure individuelle. Ces erreurs étant inévitables,
il faut en estimer l'importance afin de pouvoir en tenir compte lors de 1'évaluation de
l'incertitude finale. Dans la mesure du possible, la technique de mesure induisant les erreurs
aléatoires les plus faibles devrait étre préférée.

Les erreurs systématiques: Elles affectent la fiabilité des données et sont totalement
corrélées. On parle aussi d'inconsistance. Supposons qu'aucune erreur aléatoire n'affecte les
mesures. La différence entre la vraie valeur et la valeur mesurée, si elle existe, est alors due a
une erreur systématique. L'origine des erreurs systématiques est le plus souvent liée a la
calibration de I'appareil de mesure qui n'est pas parfaite ou a un phénomene extérieur qui
perturbe la mesure (erreur d'appareillage, changement d'observateur...) (Saporta, 2000).

IV.3 CORRECTION DES DONNES D’AUTO-SURVEILLANCES

Selon la nature des erreurs constatées ou supposées la recherche de ces dernieres fait appel a
différentes techniques et méthodes

e «iIn situ» qui consiste a vérifier sur place la maniere dont les données ont été
organisées, traitées et/ou transformées.

e Investigation de bureau qui consiste a vérifier la chaine de traitement de la
mesure/donnée a chaque étape de son élaboration, tout comme la maniere dont on a
constitué les séries de données soumises a contrdle et/ou sauvegarde.

e Investigation statistique qui, a 1'aide d'outils spécifiques, permet de mettre en évidence
certaines erreurs ou inconsistance. Ces techniques efficientes ont largement été
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utilisées dans la pratique professionnelle et se basent sur des hypotheses spécifiques
qu'il convient de bien connaitre.

Hypotheses de l'analyse statistique:

Les calculs statistiques sont basés sur un certain nombre d'hypotheéses qui doivent en principe
étre vérifiées. Parmi celles-ci, citons :

1.

Les mesures refletent les vraies valeurs: Cette hypothése n'est malheureusement
jamais réalisée en pratique, du fait des erreurs systématiques ou aléatoires.

Les données sont consistantes: Aucune modification dans les conditions internes du
systtme n'intervient durant la période d'observation (position du pluviometre,
procédures d'observation, observateur unique).

La série de données est stationnaire: Les propriétés de la loi statistique qui régit le
phénomene (moyenne, variance ou moments d'ordre supérieur) sont invariantes au
cours du temps.

Les données sont homogenes: Une série de données est réputée non homogene lorsque:

Elle provient de la mesure d'un phénomene dont les caractéristiques évoluent durant la
période de mesure; le phénomene est alors dit "non-stationnaire" (par exemple:
variations climatiques, variations du régime des débits). 1l est également possible
d'observer des signes d'une non stationnarité apparente lorsque 1'électronique intégrée
a I'équipement de mesure présente une dérive temporelle ou lors du changement de
I'observateur.

La série de données est aléatoire et simple: Le caractere aléatoire et simple d'une série
d'observations est une hypotheése fondamentale pour l'analyse statistique. Un
échantillon aléatoire signifie que tous les individus de la population ont la méme
probabilité d'étre prélevés. Un échantillon simple signifie que le prélevement d'un
individu n'influe pas la probabilité d'apparition des individus suivants. Autrement dit,
si toutes les observations de la série sont issues de la méme population et qu'elles sont
indépendantes entre elles, la série est alors aléatoire et simple. La non vérification du
caractere aléatoire et simple peut avoir plusieurs causes, parfois simultanément. Ces
causes se groupent en deux catégories, les défauts d'auto corrélation d'une part
(caractere non aléatoire des séries) et les défauts de stationnarité du processus d'autre
part (dérive a long terme et dérive cyclique).

La série doit étre suffisamment longue: La longueur de la série influe sur les erreurs
d'échantillonnage, notamment sur le calcul des moments d'ordre supérieurs donc sur
les tests inhérents a leur fiabilité (Saporta, 2006).
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IV.4 TRAITEMENT STATISTIQUE DES DONNES DE LA STATION
D’EPURATION DE KHENCHELA

Les données recueillies ont été analysées statistiquement pour déterminer la nature et le type
des fonctions de distribution qui représentent adéquatement les données observées et leurs
parametres caractéristiques suivant différents modeles de distribution.

Le choix de la distribution hypothétique pour ajuster les données est important afin d'obtenir
la fiabilité. Parfois, les analystes peuvent utiliser leur connaissance des phénomenes
physiques pour choisir une distribution pour modéliser les données. Parfois 1'expérience peut
suggérer le choix d'une autre distribution. Dans la situation ou il n'y a pas d'expérience ou de
théorie précédente (comme notre situation) on suggere une répartition qui décrit les données.

La théorie sous-jacente de tests d'adéquation sort du cadre de cette étude, mais une courte
description des composants de base est décrite ci-dessous.

D'Agostino et Stephens (1986) fournissent l'explication suivante de ces tests:

"Supposons qu'un échantillon aléatoire donnée de taille n est Xj; ......... ;. Xn soit X)) <X(2) <...
<X(n) les statistiques d'ordre. Supposons aussi que la distribution de X est F(x). La fonction
de répartition empirique (FRE) est Fn (x) définie par:

>
F (x)=7i/n....... Xy Sx< X si=h... sn—1,

@) —

<
n =X

Ainsi Fn (x) est une fonction en escalier, calculée a partir des données, lorsque x augmente, il
fait un pas vers le haut d'une hauteur de 1/n que chaque observation de 1'échantillon est
atteinte. Pour tout x, Fn (x) enregistre le nombre d'observations inférieur ou égal a x, tandis
que F(x) est la probabilité d'une observation inférieure ou égale a x. Nous pouvons nous
attendre Fn (x) pour estimer F (x), et il est en fait un estimateur de F(x), comme n — oo, | Fn
(x) - f(x) | tend vers zéro avec une probabilité. Empiriques fonction statistique de distribution
(par exemple, D, A?) mesure le décalage entre la fonction de répartion empirique (FRE) et une
fonction de distribution donnée, et sont utilisés pour tester 1'ajustement de 1'échantillon a la
distribution choisie. La distribution peut €tre completement spécifiée ou peut contenir des
parametres qui doivent étre estimés a partir des données.

Quelques exemples de statistiques des fonctions de distribution empiriques qui mesurent la
distance entre Fn (x) et F (x) sont:

Test statistique de Kolmogorov-Smirnov (D)

D =supx | Fn (x) - f (x) |
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Test statistique de Kuiper (K):
K = supx {Fn (x) - f (x)} + supx {F (x) - Fn (x)}

Test statistique de Cramer-von Mises ( WA
w? = nT{Fn (x)— F(x)YdF (x)
Test statistique d'Anderson-Darling (A%
A= nT{Fn ()= FF [IFo}l - F(o) " dF (x)

Les formules de calcul pour les tests statistiques ci-dessus peuvent étre trouvées en utilisant la
transformation intégrale de probabilité (TIP), Z = F(x); lorsque F(x) est la vraie distribution
de X, la nouvelle variable aléatoire Z est uniformément réparti entre O et 1. Ensuite, Z a la

distribution fonction F* (z) = z, 0 < z < 1. Supposons qu'un échantillon Xi, ......... , Xn donne
des valeurs Zi = F(Xi); i=1, ......... , 1, et Fu'(z) la fonction de distribution empirique des
valeurs Z;.

Les statistiques des fonctions de distribution empirique peuvent désormais €tre calculés a
partir d'une comparaison de F,'(z), avec F'(z):

F,(x)~F(x)=F,/(2)-F (2)=F,(2) -z

Cela conduit des formules de calcul suivantes:

D= max{maxi{i/n —Z(i)},maxi{Z(i) - (i—l)/n}}

Vv =maxl.{i/n—Z }+maxl.{Z(l.) —(i—l)/nJL

(i)

w2 =31z, —Qi-1)/2)} +1/(02n)

A =—n-U/mY Qi-DInZ,, +In{l-Z,,,

IV.4.1 Analyse statistique des données de la station de Khenchela

Cette ¢étude est réalisé sur la base des données d'auto-surveillance de quarte années
d'exploitation de 2009 jusqu'en 2012 pour les débits journaliers (Q), et les trois parametres de
pollution (DCO, DBOs, et les MES) a l'entrée et des méme parametres de qualité des eaux
rejetés, pour la bonne réalisation de cette étude une combinaison de trois logiciel de calcul
statistique été nécessaire (EXCEL®, MINTAB®.16 et STATGRAPHICS®).
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Les données des parametres de qualité sont absents particulierement les week-ends et les jours
fériés, par contre les données concernant les débits d'entrée, sorties sont pratiquement
complets sauf pour quelques mois. Le tableau 13 résume les statistiques des données
comprenant le nombre d'observations, valeur maximum, valeur minimum, moyenne et 1'écart

type.

De 2009 a 2012, la moyenne des débits a l'entrée de la station de Khenchela étaient de
12268,50 m?/j, 1a station fonctionne au-dessous de sa capacité maximale de conception.

L'analyse de 1'écart type annuelle de la DBOs a la sortie montre que la station de Khenchela
est statistiquement instable pour les années 2009 et 2010, par contre pour les années 2011 et
2012 aucune conclusion ne peut étre tirée dii au manque cruel de données. (Une station est
statistiquement stable si 1'écart type pour la DBOs des effluents est inférieur a 10 mg/l, et si
1'écart type pour les MES des effluents est inférieur a 70 mg/l) (Niku et al., 1982).
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Tableau 16: Synthese de I'analyse statistique des données de la station d'épuration de Khenchela

(2009-2012).

Débit (m¥/j) | MES (mg/l) | DCO (mg/l) | DBOs (mg/l)
Entrée de la station
NPr d’observations 972 776 217 209
Min. 888 33 33 70
Max. 19079 1162 1650 1332
Moy. 12268,50 216,11 561,40 244,90
Ecart-type 4350 118,45 308 137,43
Sortie de la station
NP* d’observations 974 542 247 97
Min. 836 10 13 10
Max. 14904 452 165 128
Moy. 9240,8 26,10 52,25 27,15
Ecart-type 3532,6 24,44 33,80 28,88

Pour les données d'entrée de la station, on constate que la valeur de 1'écart type du débit est
tres importante, due principalement a la grande variabilité du débit d'entrée entre un débit
minimum de 888 m¥/j et un maximum de 19079 m%/j.

Meéme constat pour les autres parametres de pollution, une valeur élevée de I'écart type
observée est synonyme de grande variation, ce qui nous laisse conclure que la série
d'observation est étalés.

IV.4.2 Etude de la variabilité des parametres de pollution

Les données rassemblées ont montré que les valeurs des parametres de pollution different de
maniere significative pour les eaux usées a l'entrée et a la sortie. Les moyenne des parametres
de pollution des eaux usées a traiter sont étendus entre 33-1650 mg/1 pour la DCO, 70 - 1332
mg/l pour la DBOs, 33 - 1162 mg/l pour les MES.

En outre, les moyennes des concentrations de 1'effluent a la sortie sont étendus entre 13 - 165
mg/1 pour la DCO, 10 - 128 mg/l pour la DBO et 10 - 452 pour les MES.
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Pour montrer les niveaux et la variabilité différents dans la DCO entrée et sortie, la DBO, les
MES, les différents données sont regroupées et illustrées sur la figure 5.

Diagramme Box-Wisker des MES, de 1a DBOS5 et de la DCO al'entrée de la station de Khenchela
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Figure 5: Diagramme Box-Whisker des différents parametres des eaux usées a l'entrée de la
station de Khenchela (2009-2012)

Du diagramme de Box-Whiskers on peut constater que les parametres MES et DBOs sont tres
variables et que leurs domaine de variation est tres large.
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Diagramme Box-Wisker des MES, de la DBOS5 et de la DCO ala sortie de la station de Khenchela
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Figure 6: Diagramme Box-Whisker des différents parametres des eaux traités a la sortie de la
station de Khenchela

Du diagramme de Box-Whiskers on peut constater que la concentration des MES est tres
variable et que son domaine de variation est tres large.

IV.5 CHOIX DE LA LOI DE DISTRIBUTION APPROPRIEE

Dans une analyse des données d'auto-surveillance d'une station de traitement des eaux
résiduaires, il y a habituellement des données suffisantes pour caractériser la variabilité des
chargements des différents parametres caractérisant la qualité d'effluent qui doivent Etre
traité. La variabilit¢ des débits et des parametres de qualité sont caractérisés avec des
fonctions de densité de probabilité, le choix adéquat de la loi de distribution est important
pour la détermination des différents parametres statistiques.

Avant d'employer une distribution de probabilité pour représenter les données fondamentales
d'une population de données, il est important d'examiner 'adéquation de cette distribution.
Pour faire cela il faut étudier la qualité des tests d'ajustement. La qualité de ces tests
statistiques convenables détermine s'il y a d'une différence significative entre une distribution
de fréquence observée et une distribution de probabilité théorique présumé pour décrire la
distribution observée (Levin, 1984).
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Par ceci nous voulons dire qu'a quel point la population de 1'échantillon de données est
conformes a une distribution donnée. Cependant, les tests statistiques convenables sont
divisés en deux types :

e Les tests paramétriques
e Les tests non paramétriques

On parle de tests paramétriques (les données observées issu d'une loi gaussienne) lors qu'on
stipule que les données sont issues d’une distribution paramétrée. Dans ce cas, les
caractéristiques des données peuvent étre résumées a 1’aide de parametres estimés sur
I’échantillon, la procédure de test subséquente ne porte alors que sur ces parametres.
L hypothese de normalité sous-jacente des données est le plus souvent utilisée, la moyenne et
la variance suffisent pour caractériser completement la distribution. Concernant les tests
d’homogénéité par exemple, pour éprouver I’égalité des distributions, il suffira de comparer
les moyennes et/ou les variances. En revanche les tests non paramétriques (les données
observées ne sont pas issu d'une loi gaussienne) ne font aucune hypothese sur la distribution
sous-jacente des données. On les qualifie souvent de tests distribution free. L’étape préalable
consistant a estimer les parametres des distributions avant de procéder au test d’hypothese
proprement dit n’est plus nécessaire.

Les fonctions de densité de probabilité peuvent €tre caractérisées avec une fonction de
probabilité de différents types, par exemple, normal, log-normal, gamma, logistique, Laplace,
distributions de Weibull. Ces distributions pour des variables continues et chacune a ses
caractéristiques particulieres. Deux parametres décrire habituellement la distribution
normale, a savoir la moyenne et 1'écart type. Un parametre détermine la forme de la
distribution tandis qu'un autre détermine la diffusion des données (Wadsworth, 1990 ;
Kottegoda et Rosso, 2009).

Malheureusement, les observations faites sur les différents variables (parametres) de qualité
d'eaux usées ne font pas souvent suivre une distribution normale. Puisque les variables telles
que les niveaux de concentrations sont souvent positif (aucunes valeurs négatif), cette
remarque font on sorte que la courbe oblique se décale vers la droite, incluent des
observations extrémes a des niveaux élevés.

En conséquence, la distribution log-normale est utilisée généralement dans le traitement des
eaux résiduaires pour la caractérisation des effluents. Une justification qui fait penser que le
processus donne a l'effluent une concentration ayant une loi de distributions log-normales
(Niku et al., 1979) ou une loi de distribution du type gamma (Kottegoda et Rosso, 2009), le
processus aléatoire fondamental est multiplicatif dans la nature et la fluctuation de la
moyenne peut &tre proportionnel plutdt qu'additif. En d'autres termes, la concentration des
effluents peut étre prédite avec une équation non linéaire. Dans de telles circonstances, si les
parametres sont des variables aléatoires sans se soucier de leurs distributions, la distribution
du produit, par exemple, la concentration de 1’effluent, est log-normal (Burmaster et Hall,
1997).
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Niku et al. (1982) ont examiné statistiquement les concentrations d'écoulement des effluents
de processus de filtre biologique et de boue activée, et ils ont constaté que les données se sont
adaptées non seulement a une distribution log-normale mais également d'autres types de
distributions telles que la distribution gamma.

La distribution log-normale des concentrations des effluents était également en accord avec
d'autres distributions (Cohen et al., 1975 ; Culp et al., 1980 ; Ossenbruggen et al., 1987 ;
Kahn et Rubin, 1989 ; USEPA, 1991).

Sherwani et Moreau (1975) cité par Loftis et al. (1983) trouvent utiles de proposer les lois de
distributions normal, log-normal, et gamma pour modéliser les variables aléatoires de la
qualité de I'eau. Salle et al., (1981) ont suggéré que les distributions normales et log-normales
s'appliquent le plus largement pour la qualité des eaux, mais aussi que la loi gamma, et la loi
de Gumble sont parfois les plus appropriées.

On, constate d'apres les études mentionnées dans cette recherches que la modélisation des
variables aléatoires (parametres de qualités des eaux) peuvent €tre modélisés par une
distribution adéquates mais reste que l'effet de l'originalité des données joue un rdle
important, éliminant de ce fait 1'idée de généraliser le choix d'une meilleur distribution, les
parametres de qualités peuvent étre modélisé par une loi de distribution donnée, mais peuvent
dans d'autre cas d'étude pourrait €tre mieux modéliser par une autre distribution.

Les distributions normales et log-normales sont d'intérét particulier pour deux raisons :
D'abord, elles modélisent le comportement de plusieurs parametres de qualités des eaux
usées. En second lieu, les parametres de ces distributions (la moyenne et 1'écart-type sont
facile a estimer), des tables de la fonction de distribution normale cumulative sont largement
disponible (Loftis et al., 1983 ; USEPA, 1991). Ainsi, ces distributions sont faciles a utiliser.

La distribution de Weibull, qui est baptisée du nom du physicien suédois W. Weibull fournit
une approximation étroite aux lois de probabilité de plusieurs phénomenes. Elle a été
employée pour modéliser le temps de défaillance des éléments électriques, et systemes
mécaniques (Kottegoda et Rosso, 2009).

D'une part, il se peut qu'une partie des données des parametres de qualités d'une eau usée ne
suive aucune distribution. Par exemple, les données de la DBOs et les MES des effluents de
28 stations de traitement des eaux dans le Colorado (USA), ces données ont été analysées,
mais aucune fonction de densité de probabilité n'a justement décrit les concentrations en
DBOs et MES de ces effluentes (Culp et al., 1980).

IV.5.1 Analyse des données a l'entrée de la station
Un premier apercu se dégage de l'analyse des données a l'entrée de la station de Khenchela,
on constate la variabilité de ces eaux.

Les données de qualité des eaux usées brute a l'entrée a fait l'objet de tentative de
modélisation pour le choix d'une loi de distribution appropriée de probabilité on utilisant
plusieurs tests statistiques adaptées avec différentes tests de distributions (par exemple,
distribution normale, log-normale et Gamma).
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Initialement, un test de Kolmogrov-Smirnov a été appliqué sur tous les données brutes d'auto-
surveillance de la station incluant tous les parametres de pollution (DCO, DBOs et MES).

Tableau 17: Résultats du test d'adéquation (Test de Kolmogrov-Smirnov) des différents
parametres de pollution des eaux usées a I'entrée de la station de Khenchela suivant différents
lois de distribution.

P-valeurs des lois de distribution a Distribution acceptées
deux parametres
Normale | Log normale Gamma Normale | Lognormale | Gamma

MES 0 0,0718185 | 0,103602 X X
(mg/l)

DCO | 0,106485 | 0,00315011 | 0,144785 X X
(mg/l)

DBOs 0 0,215521 | 0,0246568 X

(mg/1)

Remarque: Les p-valeurs obtenues sont issu de l'application du Test Kolmogorov-Smirnov (D test).

Si Les p-valeurs sont inférieures a 0,05 indiquerait que le parameétres de pollution ne vient pas de la distribution
choisie avec 95% de confiance.

Le tableau 17 indique, que la DBOs a l'entrée de la station de Khenchela suit la distribution
log-normale, alors que la DCO a l'entrée de la station suit une loi normale et une loi gamma.
Pour illustrer ces résultats graphiquement, les courbes de probabilité, et la fonction de densité
empirique (FDE) versus la fonction de répartition cumulative de la loi log- normale et gamma
des données choisis aléatoirement sont présentés sur les figures 7, 8, 9 et 10, respectivement.
La courbe de la fonction cumulative de densité de la DCO a l'entrée de la station de
Khenchela suivant les lois de distribution normale et Gamma est représenté dans la figure 11.

Les MES a I'entrée de la station de Khenchela suivent une loi log-normal et une loi de gamma
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Figure 7 : Courbe de probabilité de la DBOs a 1'entrée de la station de Khenchela suivant une loi
de distribution Gamma.
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Figure 8: Courbe de probabilité de la DBOs a I'entrée de la station de Khenchela suivant une loi
dedistribution Log-normale.
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Figure 9: Courbe de probabilité de la DCO a l'entrée de la station de Khenchela suivant une loi

de distribution normale.
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Figure 10: Courbe de probabilité de la DCO a I'entrée de la station de Khenchela suivant une loi

de distribution Gamma.
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Figure 11: Courbe de la fonction cumulative de densité de la DCO a I'entrée de la station de
Khenchela suivant les lois de distribution normale et Gamma.




La figure 12 représente l'histogramme de distribution versus la fonction de répartition de
probabilité des MES suivant la loi log-normale et Gamma. La figure 13 représente la courbe
des quantiles (concentration des MES versus la probabilit¢ cumulative) suivant la loi log-
normale et Gamma. Ces figures indiquent clairement que les données des MES peuvent étre
décrites par la loi de distribution gamma.
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Figure 12: Histogramme de distribution des MES a I'entrée de la station de Khenchela suivant
les lois de distribution log-normale et Gamma
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Figure 13: Courbe des quantiles des MES a l'entrée de la station de Khenchela suivant les lois de
distributions log-normal et Gamma
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IV.5.2 Analyse des données a la sortie de la station d’épuration

Le but de la deuxieme partie de l'analyse statistique des parametres de pollution des eaux
usées traités par la station de Khenchela, et la détermination de la loi de distribution de
chaque parametre est indispensable pour la détermination des taux de fiabilité de la station.

Les données de qualité des eaux traitées a la sortie ont fait I'objet de tentative de modélisation
adaptées sur différentes tests de distributions (par exemple, distribution normale, log-normale
et gamma).

Comme mentionné précédemment, un test de Kolmogrov-Smirnov a été appliqué sur tous les
données d'auto-surveillance a la sortie de a station incluant tous les parametres de pollution
(DCO, DBOs et MES).

Tableau 18: Résultats du test d'adéquation (Test de Kolmogrov-Smirnov) des différents
parametres de pollution des eaux traités a la sortie de la station de Khenchela suivant différents
lois de distribution.

P-valeurs de lois de distribution a deux Distribution acceptées
parametres
Normale Log normale Gamma Normale | Log normale | Gamma
MES 0 0,0053075 0 Xk
(mg/l)
DCO 0,0000122273 | 0,0953478 0,00622771 X
(mg/1)
DBOs | 0,00000803763 0,0469248 0,00411114 X
(mg/1)

Remarque: Les p-valeurs obtenues sont issus de l'application du test Kolmogorov-Smirnov (D). Si Les p-
valeurs <0,05 alors la loi de distribution choisi est rejetée avec 95% de confiance.

*: On combine d'autres méthodes statistiques pour le choix de la loi de distribution.

Les résultats affichés dans le tableau 18 indique, que la DCO et DBOs a la sortie de la station
de Khenchela suit une distribution log-normale. Pour illustrer ces résultats graphiquement, les
courbes de probabilité, et la courbe de la fonction de densité empirique (FDE) suivant la loi
log-normale est présenté sur les figures 14, 15, 16 et 17, respectivement.
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Figure 14 : Histogramme de la DBOs a la sortie de la station de Khenchela suivant différents lois
de distribution.
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Figure 15: Courbe des quantiles de la DBOs a la sortie de la station de Khenchela suivant
différents lois de dedistribution.
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Figure 16: Histogramme de la DCO a la sortie la station de Khenchela suivant différents lois de
distribution.

1F Distrilntion
i Gamma
[ — Lognormal
0.8} — Noma

0.6k

0.4}

Probabilitée cumulative

0.2[

0 30 60 90 120 150 180
DCO (mgl)

Figure 17: Courbe des quantiles de la DCO a la sortie de la station de Khenchela suivant
différents lois de distribution.
La figure suivante représente une capture d’écran du logiciel de traitement statistique

STAGRAPHICS utilisé pour le traitement des données.
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Figure 18: Capture écran lors du traitement statistique des données de la station de Khenchela

L'ajustement faible des MES a la sortie de la station de Khenchela, le choix de la loi de
distribution n'est possible qu'avec une visualisation des courbes quantiles et de I'histogramme.

La figure 19 représente I'histogramme des MES avec un essai de modélisation avec différents
lois de distribution. Une remarque se dégage de cette courbe, les MES suivent une loi de
distribution log-normale.

La courbe des quantiles confirme notre remarque de distribution versus la fonction de
répartition de probabilit¢é des MES suivant la loi log-normale et Gamma. La figure 20
représente la courbe des quantiles (concentration des MES versus la probabilité cumulative)
suivant la loi log-normale et Gamma. Ces figures indiquent clairement que les données des
MES peuvent étre décrites par la loi de distribution log-normale.
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Figure 19: Histogramme de distribution des MES a la sortie de la station de Khenchela suivant
différents lois de distribution.

1T oy —— Distribution
i /‘1 —- Gamma
L — Lognommal
0.8 i --- Normal

=
-
| L

=
=
L e

Probabilitée cumulative

=
P
T T

0 100 200 300 400 00
VES {nwl)

Figure 20: Courbe des quartiles versus la probabilité cumulative des MES suivant différents lois
de distributions.

Pour justifier notre choix de la distribution log-normale, les courbes de probabilité des MES a
la sortie de la station suivant différentes lois de distribution sont présentées dans la figure 21.
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Figure 21: Courbe de probabilité des MES a la sortie de la station de Khenchela suivant différents lois de distribution distribution.
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IV.6 EVALUATION DE LA FIABILITE GLOBALE DE LA STATION
DE KHENCHELA

L'évaluation globale de la fiabilité du procédé de traitement de la station de Khenchela est une
approche simplifiée se basant sur la comparaison des performances d'exécution du procédé de
traitement et le respect des normes de rejet.

La station est considéré comme fiable si la concentration des parametres de pollution (MES,
DCO, et la DBOs) des eaux traités rejetés respectent les normes de rejet (concentration
inférieur a la limite décrite par la l1égislation).

Dans cette section, nous évaluerons la fiabilité de différents parametres basée sur les données
rassemblées et pertinentes durant la période 2009-2012.

IV.6. 1 Evaluation de la fiabilité globale de I’élimination des MES

Un premier approche de mesure le la fiabilité globale de la concentration des MES a la sortie
de la station de Khenchela consiste a réaliser une comparaison simple de la conformité des
eaux traitées rejetés avec les normes de rejet algériennes, et estimer le temps de respect de la
législation.

La figure 22 est une représentation graphique de la variabilité de la concentration des MES a
la sortie de la station de Khenchela et leur conformité avec la 1égislation.
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Figure 22: Courbe de concentration des MES a la sortie de la station de Khenchela (2009-2012).
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Sur la base des données pris en considérations soit 784 jours de données disponibles, la
station a respecté la réglementation en 662 jours. Pour un total de 122 jours sur la période
d'observation, la station n'a pas respecté la réglementation.

On constate que pour ce parametre de qualité des eaux usées traitées rejetés, la station affiche
un taux de fiabilité relatif estimé a 84,43 %.

Sur la base du méme diagnostic et durant les quatre dernieres années d'exploitations (4 ans =
1460 jours), la concentration des MES des eaux traités rejetées ont respecté la 1égislation
durant 662 jours, soit un taux global de fiabilité de 45,34%. Ce taux de fiabilité globale est
médiocre du principalement a I'absence des données de plusieurs mois d'exploitations.

1V.6.2 Evaluation de la fiabilité globale de I’élimination de la DCO
La figure 23 illustre la variabilité des concentrations de la DCO a la sortie de la station de
Khenchela et leur conformité avec la 1é€gislation.
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Figure 23: Courbe de concentration de la DCO a la sortie de la station de

Khenchela (2009-2012).

On prenant en considération les données disponible sur une période de 300 jours
d'observation, l'analyse statistique montre que la station a respecté la réglementation durant
288 jours, la station a enregistré un dépassement des normes de rejet seulement durant 14
jours sur la période d'observation, ainsi la station affiche un taux de fiabilité relatif estimé a
96 %.
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Ce constat n'est que relatif, puisque sur la durée des quatre dernieres années d'exploitations (4
ans = 1460 jours), la concentration de la DCO des eaux traités rejetées ont respecté la
législation que durant 288 jours, soit un taux de fiabilité globale estimé a 19,72 %. Un taux
insuffisant due principalement a I'absence des données puisque la station fonctionnée durant
des mois sans enregistré les données de la concentration de la DCO des eaux usées traitées.

V.6.3 Evaluation de la fiabilité globale de la dégradation de la DBOs
La variabilité des concentrations de la DBOs a la sortie de la station de Khenchela et leur
conformité avec la l1égislation est illustrée dans la figure 24.
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Figure 24: Courbe de concentration de la DBOs a la sortie de la station de

Khenchela (2009-2012).

Les données pris en considération ne sont disponible que sur 214 jours d'observation,
l'analyse statistique montre que la station a respecté la réglementation durant 191 jours, mais
sur la méme période d'observation, la station a enregistré un dépassement de la norme de rejet
de la DBOs durant 14 jours. La station affiche un taux relatif de fiabilité estimé a 89,25 %.

Le taux globale de fiabilité sur la durée des quatre années d'exploitations (4 ans = 1460 jours)
est estimé a 13,08 %. L'absence des données a la sortie de la station est la principale cause de
ce taux médiocre.
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IV.7 DETERMINATION DU TAUX DE FIABILITE PAR MODELE
PROBABILISTE

Les distributions de probabilité caractérisent explicitement la variabilité des performances du
procédé de traitement, et permettent ainsi d'estimer la probabilité que les buts du traitement
(concentration des parametres de pollution) seraient dépassés. Dans cette partie de notre
étude, nous présentant un essai d'évaluation de la variabilité du taux de fiabilité du procédé de
traitement de la station de Khenchela basée sur les travaux de recherche de Niku et al.
(1979,1981,1982) mentionnée dans le chapitre précédent.

La loi de distribution des données a la sortie de la station de traitement des eaux usées de la
ville de Khenchela suivent une loi de distribution type log-normale.

Le tableau 19 présente un exemple de calcul du taux de fiabilité de la DBOs par la méthode
du coefficient de fiabilité (CdF) pour I'année 2012.
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Tableau 19: Exemple de détermination du taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs par
modéle probabiliste, station d'épuration de Khenchela (2012).
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IV.7.1 Evaluation du taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs
Les calculs des taux de fiabilit¢ du procédé de traitement de la station d'épuration de
Khenchela pour la dégradation de la DBOs sont schématisés sur la figure 25.
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Figure 25: Courbe de la variation du taux de fiabilité du procédé de dégradation de la DBOs
dans la station de Khenchela (2009-2012).

La variabilit¢ du taux de fiabilité est due principalement a la variation qualitative et
quantitative des eaux usées brutes a l'entrée de la station, de la présence de forte pollution

organique, et des différents parametres qui régissent le processus de dégradation la pollution
par les bactéries.

Les facteurs suivant peuvent étre la cause de cette variation:
¢ Le manque d'oxygénation (vitesse de rotation des agitateurs inadéquats, mauvaise
répartition de 1'oxygene dans le bassin,...);

¢ Changement climatiques (la variation saisonniere de la température influence sur le
rendement de la biomasse);

e Non maitrise du taux de recirculation;
e Défaut de conception.
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IV.7.2 Evaluation du taux de fiabilité de 1'élimination de la DCO
Les calculs des taux de fiabilit¢ du procédé de traitement de la station d'épuration de
Khenchela pour I'élimination de la DCO sont schématisés sur la figure 26.
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Figure 26: Courbe de la variation du taux de fiabilité de 1'élimination de la DCO dans la station
d'épuration de Khenchela (2009-2012).

La variabilité du taux de fiabilité est influencé par la variation qualitative et quantitative des
eaux usées brutes a l'entrée de la station, la présence d'une pollution chimique (réseau
d'assainissement unitaire), lors et apres des phénomenes pluvieux (lessivage des sols) rendant
ainsi la tache tres difficile aux exploitants combinés a cela une conception inadéquate de la
station.

IV.7.3 Evaluation du taux de fiabilité de 1'élimination des MES
Les calculs des taux de fiabilité du procédé d'élimination des MES dans la station d'épuration
de Khenchela sont schématisés sur la figure 27.
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Figure 27: Courbe de la variation du taux de fiabilité du procédé d'élimination des MES dans la
station d'épuration de Khenchela (2009-2012).

On constate la variabilité des taux de fiabilité, cette variabilité est due principalement a la
variabilité qualitative et quantitative des eaux usées brutes a l'entrée de la station.
Les parametres suivants peuvent influencer la fiabilité du procédé d'élimination des MES:

e Temps de séjours dans le bassin de dessablage insuffisant;

¢ Injection de l'air dans le bassin de dessablage inadéquate;

e Performances médiocre du dégrilleur fin;

¢ Conception inadéquate.

IV.8§ DETERMINATION DES TAUX DE DEFAILLANCES

Dans cette section, nous évaluerons la variabilité du taux de défaillance du procédé de
traitement de la station basée sur les travaux de recherche de Niku et al., (1979,1981,1982)
mentionnée dans le chapitre IV.

Une station est dite défaillante si : Csortie > CNormes rejet

Taux de défaillance = 1- Taux de fiabilité
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IV.8.1 Evaluation du taux de défaillance de la dégradation de la DBOs

Les calculs du taux de défaillance du procédé de dégradation de la DBOs sont schématisés
sur la figure 28.
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Figure 28: Courbe de la variation du taux de défaillance du procédé de traitement de la DBOs
dans la station d'épuration de Khenchela (2009-2012).

L'absence d'historique de défaillance mécanique ou de notes de phénomenes exceptionnelles
(crues, variation excessives des parametres de qualités des eaux usées,...) dans le registre

d'exploitation de la station rend I'explication des piques de taux de défaillance une tache
difficile.

IV.8.2 Détermination du taux de défaillance d'élimination de la DCO
Les calculs du taux de défaillance du procédé d'élimination de la DCO dans la station de
Khenchela sont schématisés sur la figure 29.
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Figure 29: Courbe de la variation du taux de défiallance du procédé de traitement de la DCO
dans la station d'épuration de Khenchela (2009-2012).

La variation du taux de défaillance du procédé d'élimination de la DCO est influencée par la
variation des parametres de la pollution des eaux usées brutes, et une aération insuffisante
pour l'oxydation des composants organiques.

IV.8.3 Détermination du taux de défaillance d’élimination des MES
Les calculs du taux de défaillance du procédé d'élimination des MES dans la station de
Khenchela sont schématisés sur la figure 30.
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Figure 30: Courbe de la variation du taux de défiallance du procédé d'élimination des MES dans
la station d'épuration de Khenchela (2009-2012).

Une variabilité du taux de défaillance est un apercu du comportement du procédé de
traitement de la station de Khenchela, qui se manifeste par un manque de rendement souhaité
de la part de la station du a la variabilité excessive des parametres de pollution a l'entrée de la
station, et la présence de nombreux problemes de fonctionnement du bassin de dessablage
déshuilage (trois des quatre bassin sont hors service).

IV.9 CONCLUSION

L'analyse statistique des données de concentrations des différents parametres de pollution des
eaux traitées et rejetés montre que durant la période d'observation, le taux de fiabilité de la
station est acceptable. Malheureusement ce constat n'est que relatif, puisque une grande
partie des données est manquantes sur les quatre années d'exploitation ciblé par notre étude.
La variabilité du taux de fiabilité du procédé de traitement de la station de Khenchela est tres
variable, cette variabilité quantitatives et surtout qualitatives des eaux usées brutes combiné
avec une conception inadéquate avec des hypotheses de conception qui ne reflete pas la
situation réelle de la station (station a faible charge). Une étude récente a montré que la station
fonctionne a forte charge. Le manque d'expérience des gestionnaires de la station est un
facteur important a prendre en considération.

La variabilité des taux de défaillance des différents composants du systeme de traitement
donne un apercu général du comportement instable de la station, malheureusement 1'absence
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de note de gestion rend toute tentative d'explication de l'instabilité des performances de la
station une tache rude.
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CHAPITRE V : RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

V.1 INTRODUCTION

Un réseau de neurones est un systeme de traitement d'informations qui tente de simuler la
facon dont un cerveau humain traite les signaux électriques.

Grace a leur traitement parallele de I’'information et a leurs mécanismes inspirées des cellules
nerveuses (neurones), ils inferent des propriétés émergentes permettant de solutionner des
problemes qualifiées de complexes. Ils ont été développés pour résoudre les problemes de
controle, de la reconnaissance des formes et des mots, de prise de décision, de mémorisation
comme une alternative a l'intelligence artificielle. Les travaux dans le domaine des réseaux de
neurones artificiels ont été motivés par la fascination de I'humanité a la complexité du cerveau
humain

V.2 MODELE DE NEURONE

V.2.1. Neurone biologique
Le systeme nerveux humain est constitué de milliards de neurones de divers types et de

longueurs utiles a leur emplacement dans le corps (Schalkoff,1997). Les cellules nerveuses,
appelées neurones, sont les éléments de base du systeme nerveux central.

Les neurones possedent de nombreux points communs dans leur organisation générale et
leur  systtme biochimique avec les autres cellules. Ils présentent cependant des
caractéristiques qui leur sont propres et qui se retrouvent au niveau des cinq fonctions
spécialisées qu’ils assurent, c’est-a-dire, la fonction de recevoir des signaux en provenance de
neurones voisins, de les intégrer, d’engendrer un influx nerveux, de le conduire et le
transmettre a un autre neurone capable de le recevoir.

Synapses (Softis_?

Figure 31: Structure d'un neurone biologique (Graupe, 2007).
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La structure d'un neurone est constituée de trois principales parties qui sont (voir figure 31):

e Le corps cellulaire;
e Les dendrites;
e ] ’axone.

Le corps de la cellule a un noyau qui contient des informations sur les caractéristiques
héréditaires, et un plasma qui contient le matériel moléculaire utilisée pour produire le
matériau nécessaire par le neurone (Jain et al., 1996).

Les dendrites recoivent des signaux d'autres neurones et les passer sur le corps de la cellule.
La surface totale de réception des dendrites d'un neurone typique est d'environ 0,25 mm (
Zupan et Gasteiger, 1993 ).

L’axone, qui est a proprement parler la fibre nerveuse, sert de moyen de transport pour les
signaux émis par le neurone. Il se distingue des dendrites par sa forme et par les propriétés de
sa membrane externe. En effet, il est généralement plus long que les dendrites, et se ramifie a
son extrémité, 1a ol il communique avec d’autres neurones, alors que les ramifications des
dendrites se produisent plutdt pres du corps cellulaire. La quantité de signal qui passe par un
neurone récepteur dépend de l'intensité du signal issu de chacun des neurones d'alimentation,
leurs forces synaptiques, et le seuil du neurone récepteur (Basheer et Hajmeer, 2000).

Le cerveau humain est composé de dix milliards de neurones et chaque neurone peut interagir
avec aussi peu qu'un mille ou moins de deux cent mille autres neurones. En raison du grand
nombre d'interconnexions, le cerveau est capable de s'adapter a des signaux externes et faire
des réactions raisonnables (Park, 1996).

Le cerveau est capable de réagir aux signaux qu'il n'a jamais connu auparavant en raison des
connexions entre les neurones massives interagissant les uns avec les autres. Les bonnes
réactions sont dues a la capacité de programmation génétique et la capacité d'apprentissage du
cerveau a réagir aux événements. Ce fait est I'objectif principal de 1'élaboration d'un réseau de
neurones artificiels (RNA), ou simplement un réseau de neurones (RN) (Zupan et Gasteiger,
1993).

V.2.2. Neurone formel (artificiel)

Pour reproduire le neurone biologique, on se sert d'un modele mathématique La figure 32
illustre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est un processeur
élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids w représentatif de la force de la connexion.
Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour
alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque connexion est associé un poids.
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Figure 32: Neurone formel (artificiel).

Le neurone formel. Il doit étre capable de :

1. Recevoir en entrée différentes informations provenant des neurones environnants ;
2. Analyser ces informations, de maniere a envoyer en sortie une réponse ;
3. Ajuster cette réponse avant de I'envoyer aux neurones suivants.

Un neurone est l'unité de traitement de base d'un réseau de neurones. La figure 32 illustre un
neurone d'entrée avec Les entrées X1 a Xn constituent le vecteur d’entrée x. La fonction f est
appelée fonction d’activation du neurone. Chaque entrée X; est pondérée par un poids wi, ce
sont les poids des entrées qui vont permettre au neurone d’apprendre et de modifier sa sortie
au fur et a mesure de 1’apprentissage. La sortie du neurone est y = f{ w.x), ol w.x représente le
produit scalaire du vecteur poids par le vecteur des entrées. Le biais b fournit une variable
supplémentaire qui peut étre ajusté pour obtenir la performance du réseau désiré. Cette
somme est 1'argument de la fonction de transfert f, qui prend I'argument et produit une sortie.
La fonction de transfert qui limite la gamme d'amplitude admissible du signal de sortie a des
valeurs finies dans l'intervalle [-1, 1]. Les poids wi et le biais b sont des parametres ajustables
qui permettent au réseau de neurones de présenter le comportement désiré (Haykin 1999 ;
Krenker et al., 2011 ; Demuth, Beale et Hagan, 2013).

V.2.3 Réseau de neurones artificiels

Haykin (1999), définit un réseau de neurones, comme un processeur distribué massivement
parallele qui est composé d'unités de traitement simples, ayant la capacité de stocker des
connaissances empiriques et de les rendre disponible pour ['utilisation.

Un réseau de neurones artificiel (figure 33) est en général composé d'une succession de
couches dont chacune prend ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche (1) est
composée de Ni neurones, prenant leurs entrées sur les Nj.; neurones de la couche précédente.
A chaque synapse est associé un poids synaptique, de sorte que les Ni.; sont multipliés par ce
poids, puis additionnés par les neurones de niveau i, ce qui est équivalent a multiplier le
vecteur d'entrée par une matrice de transformation. Mettre 1'une derriere 1'autre les différentes
couches d'un réseau de neurones reviendrait a mettre en cascade plusieurs matrices de
transformation et pourrait se ramener a une seule matrice, produit des autres, s'il n'y avait a
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chaque couche, la fonction de sortie qui introduit une non linéarité a chaque étape (Touzet,
1992). Ceci montre 1'importance du choix judicieux d'une bonne fonction de sortie : un réseau
de neurones dont les sorties seraient linéaires n'aurait aucun intéreét.

lére couche cachée 2éme couche cachée

Conche de sortie

Couche d'entrée

Figure 33: Réseau de neurones multicouches (PMC) avec deux couches cachées (Rustum, 2009).

V.3 HISTORIQUE DES RECHERCHES SUR LES RESEAUX DE
NEURONES

L'histoire des recherches sur les réseaux de neurones peut étre retracée par les tentatives des
chercheurs d'essayer de modéliser le neurone biologique. La motivation originale pour le les
réseaux de neurones découle des travaux de McCulloch et Pitts (1943). Le modele qu'ils ont
créé a deux entrées et une seule sortie. Les poids pour les entrées ont été maintenues égaux et
la sortie était soit logique 1 ou 0 logique. La sortie restera a zéro jusqu'a ce que la somme
pondérée des entrées ait atteint un certain seuil. Le neurone de McCulloch et Pitts est connu
comme un circuit logique.

Seuil

Fonction
d"activation

E—) w  Sortie

Entrée <

Fonction de
sommation

Poids
synaptiques

Figure 34: Structure d'un neurone artificiel qui calcule la somme de ses entrées puis cette valeur
passe a travers la fonction d'activation pour produire sa sortie (Kriger, 2007).
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La sortie du neurone est donné par:

Vi = FWeoXo + D wix ;) (V1)
j=1

N

ou:

yk est la sortie du neurone, et wko Xo est le poids de sollicitation et de 1'ampleur, x; est le signal
d'entrée et wg; sont les poids. @ est la fonction d'activation calculée au niveau du nceud de
sommation.

Donald Hebb (1949) a été préoccupé par les lois d'adaptation impliquée dans les systemes
neuronaux, et en 1949 a congu une regle d'apprentissage pour adapter les connexions au sein
de neurones artificiels.

Le Perceptron fut le modele de neurone suivant développé par Rosenblatt (1958). Les
perceptrons sont particulicrement adaptés pour des problemes simples dans la classification
des modeles.

Rosenblatt a interconnecté au hasard les perceptrons et procéder a des essais pour changer
aléatoirement les poids pour parvenir a un "apprentissage". Le neurone de McCulloch et Pitts
est cependant un meilleur modele pour simuler le processus électrochimique qui se passe a
I'intérieur d'un neurone biologique, a l'inverse du perceptron, qui est la base des réseaux de
neurones des temps modernes (Anderson, Rosenfeld et Pellionisz, 1993). Malheureusement,
l'inconvénient majeur du perceptron est qu'il est seulement capable de classer les problemes
qui sont linéairement séparables a la sortie (Masters 1993 ; Demuth, Beale et Hagan, 2013).

Vers 1954, Minsky introduit I'apprentissage par renforcement .L'une des évolutions majeures
a été la formulation de nouvelles regles d'apprentissage par Widrow et Hoff (1960) dans leur
application a une simple adaptation linéaire neurone (Adaline) (Widrow et Hoff, 1960). La
regle était aussi connue sous le nom d'algorithme des moindres carrés (LMS).

Une percée importante dans les réseaux de neurones a été faite en 1967 avec l'introduction de
la fonction d'activation sigmoide lisse par Cowan. Cette fonction a la capacité
d'approximativement une fonction non linéaire. Au lieu de passage ou hors comme le
perceptron, cette fonction d'activation active la sortie progressive lorsqu'il est activé.

Minsky et Papert (1969) publierent un livre dans lequel ils ont montré les lacunes des modeles
de perceptron, ayant pour effet l'orientation des fonds de recherches sur les réseaux de
neurones vers d'autres domaines de recherches, ce qui a conduit de nombreux chercheurs a
changer de domaine de recherche. Seuls quelques chercheurs ont continué notamment Teuvo
Kohonen, Stephen Grossberg, James Anderson et Kunihiko Fukushima (Krose and van der
Smagt, 1996). L'intérét pour les réseaux de neurones artificiels a connu une résurrection apres
quelques résultats théoriques importants dans les années 1980 (notamment l'algorithme de
retro propagation).
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Werbos (1974) présente la méthode d'apprentissage par rétro-propagation, mais cela n'a pas
recu beaucoup de publicité. Cette méthode d'apprentissage traite la propagation de
I'information sur les erreurs ont la réinjectant dans la couche cachée.

Parker (1985) et Le Cun (1986) rajeuni l'intérét pour l'algorithme de rétro-propagation. La
méthode de rétro-propagation d'erreur publiée par Rumelhart et Williams (1986), pourrait
former des réseaux de neurones multicouches pour effectuer des taches ou le perceptron avait
échoué. C'est apres cette publication que la rétro-propagation a été considéré comme une
percée dans la littérature des réseaux de neurones artificiels avec l'introduction de la regle de
delta généralisée. La méthode de rétro-propagation a été utilis€ avec succes dans de
nombreuses applications telles que les opérations de filtrage, de reconnaissance de chiffres, de
manuscrits, des systemes de controle (Ng, 1997).

V.4 ARCHITECTURE DES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

En générale, Il y’a essentiellement deux types de topologies de réseau de neurones artificiels
(RNA), a savoir réseau de neurones artificiel directe ou (par alimentation avant) (Feed-
forward) et le réseau de neurones artificiels récurrent (RNAR) (Bishop, 1995; Demuth,
Beale et Hagan, 2013).

V.4.1 Réseau de neurones artificiels direct (a alimentation avant)

Un réseau de neurones artificiels direct est un réseau neuronal artificiel ou des connexions
entre les unités ne forment pas un cycle dirigé. Ceci est différent de réseaux de neurones
récurrents.

Le réseau neuronal direct a été le premier et le plus simple type de réseau de neurones
artificiels imaginés. Dans ce réseau, l'information se déplace dans une seule direction, vers
l'avant, a partir des nceuds d'entrée, par l'intermédiaire des noeuds cachés (le cas échéant) et de
nceuds de sortie. Il n'y a pas de cycles ou des boucles dans le réseau.

couche cachée

Entrée <: >~ Sorte

Figure 35: Réseau de neurones artificiels directs (par alimentation avant) (Feed-Forward)
(Kriger, 2007).
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V.4.2 Réseau de neurones artificiels récurrent

Un réseau de neurones artificiels récurrent (RNAR) est une classe de réseau de neurones, ol
les connexions entre les unités forment un cycle dirigé. Ceci crée un état interne du réseau qui
lui permet un comportement temporel dynamique. Contrairement aux réseaux de neurones
directs (feed-forward), les RNAR peuvent utiliser leur mémoire interne pour traiter les
séquences arbitraires d'intrants. Cela les rend applicable a des taches telles que la
reconnaissance de 1'écriture manuscrite connecté non segmenté, ol ils ont obtenu les meilleurs
résultats connus (Graves et al., 2009).

Couche cachee
neurone ;
I

Entrée < > Sortie

Figure 36: Réseau de neurones récurrent (Kriger, 2007).

Il existe un grand nombre de topologies de réseau neuronal différent. Pour une liste plus
complete des différentes topologies de réseau neuronal avec les sources consultées voir
l'annexe A. Cette liste est loin d'étre les seuls types de réseaux neuronaux qui sont
disponibles.

Trouver une configuration optimale du réseau est 1'un des problemes les plus importants dans
la conception d'un réseau de neurones artificiels. Les parametres du réseau de neurones
suivants doivent €tre sélectionnés:

¢ le nombre de couches cachées;
¢ le nombre de neurones dans chaque couche cachée;
¢ e type de fonction d'activation, qui peut varier dans la méme couche.

Ces parametres doivent étre choisis avec soin particulier pour éviter les phénomenes de sur-
apprentissage et sous-apprentissage et réaliser une phase d'apprentissage convergent (Khan et
Ondrasek 2000). En raison d'un manque d'informations sur les variables représentées dans la
couche cachée, les réseaux de neurones artificiels sont considérés par la plupart des
chercheurs comme un modele « boite noire» (Hu, 1997 ; Moshiri et Cameron, 2000 ; Olden et
Jackson, 2002).
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V.4.3 Fonction de transfert

La sortie du neurone est déterminé par 1"activation (ou transfert) en fonction du neurone. Le
but de la fonction d'activation est d'introduire une non-linéarité dans le réseau. Cette non-
linéarité associée aux interconnexions des neurones accomplit une cartographie des données
propre a partir de signaux d'entrée pour les activités de sortie correspondants (Zupan et
Gasteiger, 1993). Sans cette non-linéarité du perceptron multicouche ne serait pas fonctionnel
différent d'un filtre linéaire et ne serait pas en mesure d'effectuer la séparation non linéaire et
la trajectoire d'apprentissage pour les signaux non linéaires et non stationnaires (Mandic et
Chambers, 2001).

La fonction de transfert peut €tre aussi simple comme la fonction binaire appelé aussi limiteur
dur ou la fonction par étage. Le signal de sortie dépend du fait que le produit est positif ou
négatif. La sortie est a '1' pour un produit positif et '0' pour un produit négatif. La sortie peut
également €tre bipolaire entre [-1 , +1]. Les principales fonctions de transfert sont présentées
dans le tableau 20 ci-dessous.
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Tableau 20: Les principales fonctions de transfert

Nom | Valeur | Représent ation

Senil ‘”J
1

flz)==1 si =<0
Seuil symétrique fl0)=0
flz)=1 & >0

Liné aire saturée fley=2 s1 D0<z<1

Linéaire flz)==x

Si id f(x) 1
Sigmoide r)=—
h ’ 1 + et
. ) gt — g
Tangente hyperbolique flz) = ——
- {_I + f-I

Il existe d'autres fonctions d'activation moins populaires tels que la fonction satlins (linéaire
saturée symétrique), la fonction poslin (linéaire positive), et la fonction Softmax (Burton,
2006). Le succes ou l'échec du processus d'apprentissage dépend du fait que la fonction
d'activation est dérivable ou non Sur la base de cette exigence, la fonction non-linéaire la plus
populaire est la fonction sigmoide pour la couche cachée en raison de son dérivé facilement
calculé (Rustum, 2009). Parmi les fonctions non-linaires les plus populaires, la fonction
logistique et la fonction tangente hyperbolique (Demuth, Beale et Hagan, 2013).
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V.5 ENTRAINEMENT ET APPRENTISSAGE DU RESEAU DE
NEURONES

L'entrainement est la fagcon dont un RNA apprend. Les algorithmes d'entrainement ou
d'apprentissage sont des procédures de modification des poids sur les liaisons dans la structure
du réseau de neurones artificiels, il existe 3 types d'algorithmes d'apprentissage (Ng, 1997;
Haykin, 1999; Krenker, 2011):

e ['apprentissage supervisé ;
e ['apprentissage non supervisé ;
® Apprentissage par renforcement.

V.5.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé, un ensemble d'entrées et sorties adéquates sont utilisées pour
former le réseau. Le réseau produit ensuite ses propres sortis. Ces sorties sont comparées avec
les sorties correctes et la différence (erreur) est utilisée pour modifier les poids. Ce type
d'apprentissage est utilisé dans la these en raison de la nature des données disponibles
(Haykin, 1999; Krenker, 2011).

V.5.2 Apprentissage non supervisé

Apprentissage non supervisé ou auto-organisation est l'endroit ou un réseau développe ses
propres regles de classification par l'extraction d'informations a partir des entrées présentées
au réseau.

1. La formation des lots est I'endroit ou les modifications apportées aux poids et les
préjugés sont prises en fonction de l'application de I'ensemble ensemble d'entrée de
vecteurs de données sur le réseau.

2. Formation progressive est I'endroit ou les modifications apportées aux poids et les
préjugés sont effectués apres l'application de chaque vecteur de données d'entrée
individuel. Formation incrémentielle est également considérée comme une formation
en ligne ou de formation adaptative.

V.5.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est un cas particulier de l'apprentissage supervisé ou il
n'existe pas d'ensemble des entrées et sorties adéquates. Le réseau est juste dit si une sortie
produite est «bon» ou «mauvais», selon un critere défini.

L'apprentissage par renforcement fait référence a une classe de problemes d'apprentissage
automatique, dont le but est d'apprendre, a partir d'expériences, ce qu'il convient de faire en
différentes situations, de facon a optimiser une récompense numérique au cours du temps.

83



Un paradigme classique pour présenter les problemes d'apprentissage par renforcement
consiste a considérer un agent autonome, plongé au sein d'un environnement, et qui doit
prendre des décisions en fonction de son €état courant. En retour, 1'environnement procure a
I'agent une récompense, qui peut étre positive ou négative.

L'agent cherche, au travers d'expériences itérées, un comportement décisionnel appelé
"stratégie", et qui est une fonction associant a I'état courant I'action a exécuter) optimal, en ce
sens qu'il maximise la somme des récompenses au cours du temps.

Des algorithmes de formation utilisent des données historiques (ensemble de données
d'apprentissage) pour régler automatiquement les coefficients de pondération et des seuils afin
de minimiser l'erreur de prédiction. La méthode utilisée pour rajuster les poids sur les
connexions s'appelle une regle d'apprentissage. Il ya beaucoup de regles d'apprentissage
couramment utilisés, mais il ya certains qui se sont révélés étre efficaces dans la résolution de
certains types de problemes (Haykin, 1999 ; Krenker, 2011).

V.5.4 Regle d'apprentissage du perceptron

Un perceptron est un réseau de neurones avec des neurones «produit scalaire» fonctionnant
avec une fonction par étage ou sigmoide (la fonction est un cas particulier de la fonction
sigmoide). Faire apprendre un neurone, consiste a régler (estimation adéquate) de ses poids de
maniere a ce que la sortie du neurone évolue dans le sens que I’on souhaite sans bien sir
changer les entrées. Il s’agit dans ce cas d’un apprentissage supervisé (on spécifie la sortie
que I’on souhaiterait voir, et le neurone va adapter ses poids pour essayer de s’approcher de la
valeur de la sortie. On appelle cette sortie la cible du neurone). La regle d’apprentissage du
perceptron va donc faire évoluer les poids du neurone vers une cible que I'on a spécifiée
(Heaton, 2008 ; Prevost, 2012).

1- Initialisation

Mettre les poids initiaux wi, w2, ..., Wy ainsi que le seuil 8 a des valeurs aléatoires de
I’intervalle [-0,5 , 0,5]. Mettre le taux d’apprentissage o a un petite valeur positive

2-  Activation

Activer le perceptron en appliquant les intrants xi(p), x2(p). ..., Xa(p) et I’extrant désiré
Ya(p). Calculer I’extrant actuel a I’itération p = 1.

Y(p) :étage[ix,(p)wi(p)—e}

i=1
ol n est le nombre de signaux intrants, et étage est la fonction d’activation par étage.
3- Entrainement des poids

Mettre a jour les poids du perceptron
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wi(p+1)=w, +Aw,

ou Aw,(p)est la correction de poids a I’itération p.
La correction de poids est calculée par la loi delta :
Aw, = axx,(p)xe(p)

ol o est le taux d’apprentissage et e(p) ’erreur a I’itération p (la différence entre
I’extrant désiré et I’extrant actuel du perceptron)

4- Itération

Augmenter p de 1, retourner a I’étape 2 et répéter le procédé jusqu’a convergence
(jusqu'a ce que les erreurs atteignent un niveau satisfaisant).

V.5.5 L'algorithme des moindres carrés (LMS)

L'algorithme d'apprentissage des moindres carrés (LMS) est parfois connu comme la regle
delta ou la regle d'apprentissage Widrow-Hoff. La correction des coefficients de pondération
est déterminé par:

A= BEX (V.2)

Ou:

ya est la sortie désirée;

ym est la sortie du modele réel.

L'erreur est basée sur la somme des entrées de 1'unité de S.

e,(k)=0,(k) =S, (k) ...(V.4)

La somme linéaire des entrées S est passée a travers une fonction tangente qui produit la
sortie "+1" ou "-1" en fonction de la polarité de la somme.

L'algorithme LMS est basé sur les valeurs instantanées de la fonction de coiit (Haykin, 1999):
1,
s(w) = Ee () I (V.5)

ou e(n) est le signal d'erreur mesuré a l'instant n.
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Différencier ¢(w) par rapport au rendement du vecteur de poids w.

Iew) _
ow ow

V.6 ALGORITHME D’APPRENTISSAGE

V.6.1 Algorithme d’apprentissage de retro propagation (BP)

La rétro-propagation est un exemple d'apprentissage supervisé. Dans de nombreuses
applications des réseaux neuronaux sont essentiellement des réseaux fonction de cartographie.
Le probleme avec la cartographie est de découvrir la relation entre les entrées et les sorties du
réseau cible. Cette relation est selon toute vraisemblance, probablement non linéaire, comme
c'est le cas avec le procédé par boues activées. L'algorithme de rétro propagation a été
effectivement utilisé dans de nombreuses applications nécessitant une cartographie d'entrée-
sortie non linéaire. Avec la possibilité d'approcher une fonction non-linéaire continue, le
réseau de rétro propagation a cartographie extraordinaire (prévision) capacités (Rui et El-
Keib, 1995).

Le terme se rapporte a rétro-propagation de la maniere dont le gradient est calculé pour les
réseaux multicouches non linéaires. La généralisation de la regle d'apprentissage Widrow-
Hoff aux réseaux multicouches et des fonctions de transfert non linéaires différentiables créé
l'algorithme de rétro propagation.

L'algorithme est basé sur la plus grande pente (descente de gradient) techniques accordés a
chacune des couches du réseau par la regle de la chaine (Ng, 1997). La dérivée partielle de la
fonction d'erreur par rapport aux poids est calculée en tant que:

_ OE(k)

avec:
W: Vecteur des poids.
E(k) : Fonction d’erreur

La fonction d'erreur est définie comme:

Ek) =%[yp K-y ) ...... (V.8)

ou yp est la sortie du réseau et em(k) = yp(k)-ym(k).
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1 .. o . . e
La constante B est choisie pour faciliter le calcul d'une dérivée de la fonction de colit qui est

essentiel dans I'estimation des parametres.

L'objectif est de minimiser la fonction d'erreur E(k) en prenant le gradient d'erreur par rapport
au vecteur des poids, W doit étre adapté Les pondérations sont mises a jour a l'aide:

JE (k)
Wk)y=W(k-1 e e V.9
() =Wk =+ =0 (V.9)
avec:
n est le taux d'apprentissage et:
Mz—em(k)Mz—em(k)M ______ (V.10)
oW (k —1) oW (k—1) oW (k —1)

Il devient évident que le succes de la technique de rétro-propagation dépend de trois facteurs:
le taux d'apprentissage m, la distance entre la production réelle et la production prévue, et la
fonction d'activation. Le taux d'apprentissage détermine la vitesse du réseau se regle en
réponse a des erreurs. Si le taux d'apprentissage est trop élevé, les poids ajustés oscillent entre
des points avec des hauteurs similaires sur la surface d'erreur (Park, 1996) et le réseau ne
converge pas vers un minimum. Si le taux d'apprentissage est trop faible, l'entrainement est
lent et le réseau est piégé dans un minimum local. Le taux d'apprentissage devrait se situer
dans la gamme 0 <n < 1.

L'algorithme de rétro propagation pourrait se résumer comme suit:

e Un ensemble d'entrées et de sorties d'entrailnement cible correspondant sont fournis sur
le réseaus
e [Le réseau calcule les signaux d'erreur, et il est utilisé pour ajuster les poidst
e Apres avoir beaucoup en amont et en passes, l'erreur de réseau atteint un minimum sur
les données d'apprentissage:
e Le réseau est testé sur des données expérimentales, il n'a pas vu avant de mesurer la
capacité de généralisation du réseau.
Un seul passage des deux premieres étapes ci-dessus est connu comme une époque. La
formation dure habituellement dans certains cas, des milliers d'époques que l'erreur du réseau
est inférieur a un certain seuil. De cela, il est évident que la modélisation des réseaux de
neurones est extrémement chronophage (Haykin, 1999 ; Krenker, 2011).

V.6.2 Limites de 1'algorithme d'apprentissage retro propagation

Limites de l'algorithme d'apprentissage de rétro propagation sont donnés ci-dessous:
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¢ Des temps d'entrainement long, donc une vitesse de convergence relativement lente;

e Si I'ensemble des données d'entrainement et la stratégie d'apprentissage inadéquate
aura pour résultat la paralysie du réseau. Si les poids deviennent trop grands, les
changements dans les poids deviennent minimes (le dérivé de la fonction sigmoide est
tres faible);

e Aucune garantie pour la convergence vers un minimum global; parfois la méthode
peut rester coincé dans un minimum local (voir figure 37 ci-dessous);

e ]l n'existe pas de regle précise pour définir le nombre de neurones, et le nombre de
couches pour une meilleure performance;

e Présence du phénomene d'instabilité si le taux d'apprentissage est trop grand.

@ .
Maximmn global @ 'maxima

—{le point le plus haut) minima

Erreur A

L 1 Minimum glohal
0 (le point le plus has)

.. Poids

Ermreur Début —— & Début

Fin

4 Fin
>

Figure 37: Algorithme d'apprentissage coincé dans un minimum local

Malgré les limites ci-dessus a l'algorithme de rétro-propagation, il est toujours treés populaire,
en particulier dans le milieu du controle des systemes. Il existe cependant de nombreuses
améliorations a l'algorithme de rétro propagation commun. Une amélioration est 1'ajout d'un
terme du moment (Rustum, 2009, Kriger, 2007).

V.6.3 Amélioration heuristique pour 1'algorithme de rétro propagation

Etant les poids oscillant, et pour éviter une trajectoire d'erreur dans 1'espace, une méthode est
proposé par l'ajout d'un terme de mouvement (Paplinski, 2004). Le moment est introduit pour
réduire le risque d'oscillations pour un taux d'apprentissage donné. Le moment permet a un
réseau de répondre non seulement a la pente locale, mais aussi a 1'évolution de la surface
d'erreur (Demuth, Beale et Hagan, 2013).

Le terme de moment est une modification de la reégle delta généralisée en incluant un terme de
mise a jour dans I'équation des poids (équation V.11). L'ajout de ce terme peut réduire le
temps d'entrainement du réseau et accélérer sa convergence.
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oE (k)

W(k)y=W(k-1)+ (—ﬂm

)+oAW (k1) .....(V.11)

Le parametre o (terme de moment) est choisi entre 0 << 1. Si le terme de moment est réglé
sur 0, le changement de poids est uniquement basé sur le gradient. Si le terme de moment est
mis a 1, le nouveau changement de poids est égal a la derniere modification du poids, alors
que le gradient est ignoré. La pente est calculée en faisant la somme des gradients calculés
apres chaque exemple d'entrainement.

Une telle modification de la loi d'apprentissage agit comme un filtre passe-bas pour le lissage
de la trajectoire d'erreur. En conséquence, il est possible d'appliquer un taux d'apprentissage
(M) plus élevé,

Nagata et al. (1990) ont proposé une modification de 1'équation (V.11), ou B est une constante
décidée par l'utilisateur.

oE(k)

W(k)y=W(k-1)+ (—Um

Y+ AW (k—1)+ AW (k—2)....... (V.12)

Toutefois, il s'agit d'une répétition du rdle de a et I'avantage d'ajouter 3 n'est pas trés clair
(Ng, 1997).

Malgré les tentatives d'amélioration de l'algorithme de rétro propagation traditionnel en
ajoutant des termes de moment et d'autres méthodes, il existe d'autres méthodes de gradient
plus efficace tel que le gradient conjugué a I'échelle.

V.7 GENERALISATION

Il est rarement utile d'avoir un simple réseau de neurones artificiels qui mémorise un
ensemble de données (approximation de fonction), puisque de nombreux algorithmes pour
consultation peuvent faire la mémorisation beaucoup plus efficacement.

En regle générale, il est nécessaire que I'RNA soit capable d'effectuer avec précision une
généralisation sur de nouvelles données.

La généralisation peut étre définie comme la capacité du réseau a faire une réponse
hypothétique a une entrée qui n'a pas été vu avant, et de faire une réponse raisonnable (Park,
1996).
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V.7.1 Sur-apprentissage et sous-apprentissage

Sur-apprentissage ou sous-apprentissage est essentiellement la facon dont le réseau de
neurones artificiels réalise des prédictions pour les cas qui ne sont pas dans le jeu de données
d'entrainement, comme d'autres méthodes d'estimation non linéaire.

En regle générale, le but de 1'entrainement est de faire des prédictions pour données de sortie a
venir dans lequel seules les entrées du réseau sont connues. Le résultat de la formation du
réseau conventionnel est un ensemble unique de poids qui peuvent étre utilisés pour faire de
telles prédictions (Kriger, 2007).

Figure 38 : Présentation graphique du phénomene de sur-apprentissage

""Cas d’approximation d’une fonction" (Parizeau, 2006).

Par exemple, la figure 38 illustre le probleme du sur-apprentissage dans le contexte d’une
tache d’approximation d'une fonction. La droite en pointillé montre une fonction linéaire que
I’on voudrait approximer en ne connaissant que les points noirs. La courbe en trait plein
montre ce qu’un réseau hypothétique pourrait apprendre. On constate que la courbe passe par
tous les points d’entrainement et donc que I’erreur est nulle. De toute évidence, ce réseau ne
généralisera pas bien si I’on échantillonne d’autres points sur la droite (Parizeau, 2006).

Le phénomene de sous-apprentissage est le contraire du sur-apprentissage. Cela se produit
lorsque le modele est incapable de capturer la variabilité des données. Le réseau de neurones
artificiels n'aura aucun pouvoir prédictif, ni qu'il sera en mesure de cartographier correctement
les données d'entrainement. Ceci est le résultat d'un sous-apprentissage, ou de tenter d'utiliser
ce modele qui est trop simple pour décrire un ensemble de données. La figure 39 présente
graphiquement le phénomene de sous-apprentissage.

La compréhension de ces deux phénomenes permet d'aller dans l'espace entre les deux
extrémes. C'est dans cet intervalle lorsque le modele a un pouvoir prédictif de I'ensemble des
données de validation (Parizeau, 2006).
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Figure 39 : Exemple du phénomeéne de sous-apprentissage (Parizeau, 2006).

N N

Une solution a ce probléme consiste a utiliser un autre critere d’arrét et basée sur une
technique dite de validation croisée (en anglais «cross-validation»). Cette technique consiste a
utiliser deux ensembles indépendants de données pour entrainer le réseau : un pour
I’apprentissage (1’ajustement des poids) et I’autre pour la validation, ¢’est-a-dire le calcul d’un
indice de performance (Parizeau, 2006).

V.7.2 Arrét prématuré

Le but de I'entrainement du réseau n'est pas d'apprendre la représentation exacte des données
d'entrainement par lui-mé&me, mais de construire un modele du processus qui génere ces
données, il est important que le réseau présente une bonne généralisation. L'arrét prématuré
est la technique la plus utilisée pour résoudre le probleme du sur-apprentissage et de trouver
le réseau ayant la meilleure performance sur de nouvelles données. Cette arrét prématuré
implique la séparation des données disponibles en 3 sous-ensembles: ensemble
d'apprentissage, ensemble de validation et ensemble de test. Au cours de I'entrainement du
réseau, le message d'erreur sur l'ensemble de validation est controlé, ainsi que l'erreur sur
I'ensemble d'apprentissage (Bishop, 1995; Demuth, Beale et Hagan, 2013).

Le critere d’arrét consiste alors a stopper 1’apprentissage lorsque 1’'indice de performance
calculée sur les données de validation cesse de s’améliorer pendant plusieurs périodes
d’entrainement. La figure 40 illustre le critere de la validation croisée dans le cas d’un indice
de performance que I’on cherche a minimiser. La courbe en pointillées de ce graphique
représente 'indice de performance d’un réseau Hypothétique calculée sur les données
d’apprentissage, alors que la courbe en trait plein montre le méme indice mais calculée sur les
données de validation. On voit qu’il peut exister un moment au cours de 1I’apprentissage ou
I’indice en validation se détériore alors que le méme indice continue a s’améliorer pour les
données d’entrainement. C’est alors le début du «sur-apprentissage» (Parizeau, 2006; Adeloye
et De Munari, 2006).
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Figure 40 : Illustration du critere de la validation croisée (Parizeau, 2006)

Il ya aussi beaucoup d'autres problemes importants qui sont si difficiles qu'un réseau de
neurones est incapable de les apprendre sans avoir a mémoriser 1'ensemble de la formation,
tels que:

® Prévoir des nombres aléatoires ou pseudo-aléatoires.

e Factoriser de grands nombres entiers.

e Déterminer si un grand nombre entier est premier ou composite.
e Décryptage rien chiffré par un bon algorithme.

V.7.3 Régularisation

La régularisation est une méthode pour améliorer la capacité de généralisation d'un RNA. Les
statisticiens utilisent cette technique pour trouver I'équilibre entre le nombre de parametres et
la bonté de l'ajustement en pénalisant les gros modeles. La fonction de performance est
modifiée de telle sorte que l'algorithme élague le réseau par la conduite estimations non
pertinents a zéro (Rech, 2002). Cela entraine une modification de la fonction de performance
telle que la somme des carrés (erreur quadratique moyenne) de l'erreur du réseau sur la base
d'apprentissage.

N
F =mse= Lz(ei)z . (V.13)
N i=1

Il est possible d'améliorer la généralisation en modifiant la fonction des performances en
ajoutant un terme qui se compose de la moyenne de la somme des carrés des poids du réseau
et les biais (Demuth, Beale et Hagan, 2013).

msereg = y.mse + (1 —y).msw ....(V.14)
Ou:

Y : Indice de performance,
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msw=12w2. ............... (V.15)

Grace a cette fonction de performance provoque le réseau d'avoir moins de poids et les biais,
et cela force la réponse du réseau pour €tre plus lisse et moins susceptibles de sur ajustement.

Le principal avantage de 'utilisation de la régularisation, c'est que méme si le RNA est sur-
paramétré, les estimations des parametres pertinents sont susceptibles d'étre proche de zéro et
le RNA se comporte comme un petit réseau (Rech, 2002).
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V.8 AVANTAGES DES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

Les réseaux de neurones sont caractérisés par les capacités positives suivantes:

1. Pour résoudre des taches ou il est avantageux d'utiliser une machine, mais ou il est
impossible de réponses du programme a toutes les issues possibles.

2. Apprendre des exemples limités «les réseaux de neurones artificiels sont
particulicrement adaptés a des problemes ou la solution est complexe et difficile a
définir, mais fournit une abondance de données a partir de laquelle une réponse peut
étre apprise (Tarassenko, 1998).

3. Capacité a généraliser, a savoir la carte entrées semblables aux sorties similaires:, les
réseaux de neurones sont capables d'interpoler a partir d'une expérience
d'apprentissage précédent. Avec une conception soignée, un RNA peut étre formé
pour donner la bonne réponse a des données qu'il n'a pas préalablement rencontré
(Tarassenko, 1998).

4. Possibilité de cartographier les fonctions linéaires et non linéaires : la cartographie non
linéaire donne souvent aux réseaux de neurones artificiels 'avantage de traiter les
problemes complexes du monde réel.

5. Efficacité de calcul : la formation d'un RNA pour un calcul intensif peuvent étre
modeste (Tarassenko, 1998), mais les exigences de calcul d'un RNA entierement
formés peuvent €tre amélioré pour des problemes plus importants, grice a un
traitement parallele (Haykin, 1999).

6. Robuste en présence de bruit.

7. Capacités multi variables.

V.9. STRUCTURES DE RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS
POUR LA PREDICTION

La structure d'un prédicteur sous-entend sa capacité a représenter les propriétés dynamiques
d'un signal d'entrée a temps discret statistiquement non stationnaire et donc sa capacité a
prédire une valeur future (Mandic et Chambers, 2001). Un temps continu ou discret, est un

aspect important du processus d'apprentissage du réseau de neurones (Elman, 1990).

Les prédictions de séries chronologiques les plus élémentaires sont faites en utilisant des
décalages a partir d'une seule série chronologique de toutes les variables (Masters 1993).

Les perceptrons multicouches (PMC) ont d’abord été introduits pour résoudre des problemes
complexes de classification. Mais en raison de leur propriété d’approximateur universel
(Hornik, Stinchombe et White, 1990 ; Funahashi, Bruce et Rakic, 1989), ils ont été
rapidement utilis€s comme modeles de régression non linéaire, et ensuite pour la modélisation
des séries temporelles et la prévision. (Gershenfeld et Weigend, 1993).
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Cependant, I’estimation et [’identification de ces modeles utilisent des techniques
sophistiquées et il n’est pas facile de déterminer I’architecture adéquate. En effet, ces modeles
sont par définition sur-paramétrés, les fonctions d’erreur a minimiser ont de nombreux
minima locaux, et la mise en ceuvre s’avere souvent délicate.

De nombreux articles portent sur les techniques d’élagage des parametres inutiles, en
particulier dans le cadre des modeles de régression, appliquées aux séries temporelles (Moody
et Daken, 1989 ; Reed et Marks, 1999).

La prédiction des séries temporelles a traditionnellement ét€ réalisée par l'utilisation des
modeles autorégressif (AR), des modeles autorégressif 2 moyenne mobile (ARMA, modele de
Box-Jenkins), ou des modele a moyenne mobile (MA). Un réseau de neurones artificiels
constitué de perceptrons multicouches (PMC) est un réseau statique, car elle n'a pas de lien de
retour physique. Pour le transformer en un réseau dynamique, une temporisation (mémoire)
dans les données d'entrée est introduite (Elman, 1990). La structure dun RNA pour la
prédiction est illustrée a la figure 41

Couche de sortie
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Figure 41 : Réseau de neurones artificiels d'Elman

Elman (1990) présente une nouvelle approche de la maniere suivante. Supposons un réseau
est augmentée au niveau d'entrée par des unités supplémentaires; appeler "unités de contexte".
Ces unités sont également "caché" dans le sens ou ils interagissent exclusivement avec les
autres nceuds internes au réseau, et non pas a l'extérieur. Imaginer qu'il existe une entrée
séquentielle a traiter, et une horloge qui regle la présentation de l'entrée sur le réseau. Le
traitement consisterait alors a la séquence d'événements suivante. Au moment t, les unités
d'entrée recoivent la premiere entrée dans la séquence. Chaque entrée peut €tre une valeur
scalaire unique ou un vecteur, selon la nature du probleme. Les unités de contexte sont
initialement configurées pour 0,5.

La structure du réseau de neurones artificiels pour la prédiction est illustrée sur la figure 42,
ou la variable a prédire est temporisé par un nombre fini d'étapes et utilisé a l'entrée. Il n'y a
pas de chemins physiques de rétroaction de la sortie vers 1'entrée dans cette structure, mais il a
été appliqué avec succes dans de nombreuses applications telles que la prédiction de séries
temporelles (Anava, Hazan et Mannor, 2013), la prévision des inondations (Chang, Liang et
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Chen, 2001), prévisions a court terme de charge (Khan et Ondriioek, 2000), et la prévision des
séries chronologiques (Malasri et Malasri, 2002).

YO —»  Réseau

yt) —» de
v(t-2) — pf Neuwrones ———p y(t+1)
Artificiels

y(tn) ——p

Figure 42 : Réseau de neurones artificiels pour des applications de prédiction avec des entrées
temporisés

Le réseau de neurones artificiels est entrainer pour prédire y(t+1) a partir de 1'un ou plus
connu précédemment observations historiques (par exemple, y(t-n), y(t-2), y(t-1), y(t-1), et
y(t) ou t est le pas de temps).

V.10 REVUE DE LITTERATURE

Un fonctionnement plus slir et un controle adéquat d'une station d'épuration peuvent étre
atteints par le développement d'un outil de modélisation pour prédire la performance de la
station sur la base des observations passées de certains parametres clés des eaux usées. Une
station de traitement des eaux usées impliquent plusieurs physiques complexes, biologique et
chimique procédés.

Souvent, ces procédés présentent des comportements non linéaires qui sont difficiles a décrire
par des modeles mathématiques linéaires (Plazl et al., 1999) . En outre, la variabilité des
caractéristiques influentes, en termes de taux composition, de débit, pourrait influencer les
parametres du modele, et du contrdle opérationnel de facon significative (Hamoda et al.,
1999). Par conséquent, la modélisation d'une station d'épuration est une tache difficile et la
plupart des modeles disponibles ne sont que des approximations basées sur des hypotheses
(Lee et Park, 1999 ; Cote et al , 1995. ; Hamoda et al , 1999. ; Plazl et al, 1999 ; Bhat et al. ,
1990).

Les techniques employant les réseaux de neurones artificiels peuvent étre utilisées pour
modéliser ces processus de stations d'épuration. Il peut étre utilisé pour une meilleure
prédiction de la performance processus en raison de leur grande précision, d'adéquation et
d'applications trés prometteurs en génie (Govindaraju, 2000 ; Maier et Dandy, 2000 ;
Neelakantan, Brion et Lingireddy, 2001). Elles s’appuient normalement sur des données
historiques représentatives du processus. Dans une station d'épuration, il y’a certaines
variables explicatives clés qui peuvent étre utilisées pour évaluer le rendement de la station.
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Ces variables comprennent la demande biologique en oxygene (DBO), la demande chimique
en oxygene (DCO), et matieres en suspension (MES).

La plupart des études disponibles sur I'application des RNA dans les stations d'épuration ont
pour but la modélisation de ces variables. On constate que les modeles a base de RNA
constituent un outil efficace et robuste dans la prédiction de la performance d'une station
d'épuration.

Hick et Kohne (1996) dans leurs travaux pour la prédiction permettant le calcul approximatif
ou l'estimation des parametres du processus de traitement qui sont temporairement non
disponible en cas de la rupture d'un analyseur en ligne dans la station de traitement des eaux
usées municipales de Siegen (Allemagne). Les résultats de la prédiction présente des
coefficients de corrélation de 0,92 pour la prévision de la DCO et de 0,82 pour la prévision de
I'ammonium (NH*4).

Zhu et al. (1998) ont proposé un réseau de neurones retard temporisé (TDNN) pour prédire
I'efficacité d'un procédé de traitement biologique en termes de mesures de DBO. Les résultats
de la simulation des auteurs a partir des données de processus réels ont montré que la
performance du modele réseau de neurones a retard temporisé (coefficient de corrélation) est
améliorée a 0,845 contre 0,80 pour un réseau PMC initiale.

Belanche et al. (1999) proposent deux modele RNA a retard temporisé pour la prédiction de
la DBO et la DCO de la station de traitement des eaux usées de la Costa Brava (Espagne), Les
résultats de prédiction ont trouvé un indice de corrélation de 0,504 pour la prédiction de la
demande chimique en oxygene (DCO). Ils mentionnent qu'un modele hybride RNA-Logique
flou améliore considérablement la précision de la prédiction.

Choi et Park (2001) proposent un modele RNA associé a une analyse en composantes
principales (ACP) pour extraire les données d'une station de traitement des eaux usées
industrielles. Sur les onze parametres de qualités des eaux usées industrielles sont réduits a
seulement cinqg principaux composants. Ces composants principaux sont devenus des entrées
du modele RNA.

Les dispositifs d'extractions sont alors employés pour prévoir 1'azote total kjeldahl (NTK) des
eaux usées industrielles a l'entrée de la station on utilisant un RNA. Le systeme hybride
montre un perfectionnement en matiere de prédiction et réduit le probleme du sur-
apprentissage.
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Oliveira-Esquerre et al. (2002) ont obtenu des prédictions satisfaisantes de la concentration
de la DBO a la sortie d'une station de traitement des eaux usées industrielles au Brésil. Les
résultats de la simulation des auteurs a partir des données de processus réels ont montré que la
performance du modele RNA associé a une analyse en composantes principales (coefficient
de corrélation) c'est améliorée a 0,80 contre 0,74 pour un modele RNA initiale.

Chen et al. (2003) développent un modele réseau de neurones artificiels pour prédire la
concentration de l'azote dans les effluents traités qui pourront étre réutilisé pour la recharge
des nappes souterraines. L'exactitude de ce modele était supérieure a 90%. Par contre dans ce
travail, aucune mention n'est faite sur la qualité des données.

Hamed et al. (2004) appliquent un modele de réseau de neurones artificiels pour la prédiction
des performances d'une station de traitement des eaux usées résiduaires avec un procédé de
traitement conventionnelle importante dans la grande zone du Caire (Egypte). Les résultats
obtenus 2 partir de cette étude ont indiqué que les valeurs R? varie de 0,63 2 0,81 pour la
DBO:s et de 0,45 a 0,65 pour les MES. Les auteurs ont conclus que le modele RNA a été géné
par la limitation des données, les données corrompu, et la restriction du modele basée
uniquement sur deux parametres.

Mjalli et al. (2007) ont employé un modele RNA pour prévoir la qualité des effluents traités
et rejetés (DBOs, DCO et MES) a la sortie de la station de traitement des eaux résiduaires de
Doha, (Qatar). Ils ont employé les données brutes des parametres de pollutions qui
caractérisaient la qualité d'eaux usées a savoir DBOs, DCO et les MES.

Les auteurs ont employé les données sur un an qui ont été prélevées tous les 5 jours. Ils ont
obtenu un coefficient de corrélation supérieur a 0,7, mais ils n'ont pas distingué si ces résultats
étaient obtenus de 1'apprentissage, de la validation ou du test de I'ensemble des données.

Vyas et al. (2011) appliquent deux modeles de réseau de neurones artificiels pour la
prédiction des performances d'une station de traitement des eaux usées industrielles dans la
zone industrielle de Bhopal (Inde). La prédiction donne des résultats tres satisfaisants pour les
deux modeles. Pour le premier modele, la valeur de R est de 0,90 ce qui montre une bonne
corrélation entre DBO¢q réelles et prévues avec une précision de 90%. De méme le deuxiecme
montre de meilleurs résultats, la valeur de R est de 0,73 et une précision de 88%.

Nasr et al., (2012) proposent un modele RNA pour prédire le rendement, construire une base
de données pour effectuer un contréle du fonctionnement du processus de traitement de la
station d'épurations des eaux usées d'El-Agamy (Egypt). L'étude indique que le model RNA
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peut prédire le rendement de la station entre les variables de sortie observées et prédites avec
un coefficient de corrélation (R) jusqu'a 0,90. En outre, le model RNA fournit une analyse
efficace et peut €tre considéré comme un outil de diagnostic pour comprendre et simuler le
comportement non linéaire de la station.

V.11. CONCLUSION

Ce chapitre fournit une bréve introduction théorique aux réseaux neuronaux et commence par
examiner les différences et les similitudes entre le neurone biologique et artificiel.

Les réseaux de neurones artificiels possedent une propriété remarquable qui est a 1'origine de
leur intérét pratique dans des domaines tres divers.

Les RNA sont des approximateurs universels (Funahashi, Bruce et Rakic, 1989 ; Hornik,
Stinchombe et White, 1990 ; Haykin, 1999). La propriété d'approximation peut étre énoncée
de la maniere suivante : toute fonction bornée suffisamment réguliere peut €tre approchée
avec une précision arbitraire, dans un domaine fini de 1’espace de ses variables, par un réseau
de neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la
méme fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire. Cette propriété de parcimonie est
précieuse dans les applications industrielles.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des structures mathématiques non linéaires qui
sont capables de représenter le rapport fonctionnel non linéaire arbitraire et complexe entre les
données d'entrée et les données de sortie de n'importe quel systeme. Les RNA ont été
employés avec succes pour modéliser les rapports non linéaires complexes de séries
chronologiques d'entrée-sortie dans une large variété de domaines.
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CHAPITRE VI : PREDICTION DU TAUX DE FIABILITE PAR RESEAUX
DE NEURONES ARTIFICIELS (Cas d’étude : station d’épuration de
Khenchela)

VI.1 INTRODUCTION

Les réseaux de neurones offrent la possibilité de modéliser des données arbitraires d'entrée au
moyen de I'ajustement des connexions internes au réseau, de sorte que pour une entrée donnée
de la différence entre la sortie du réseau et la réponse souhaitée, I'erreur est minimisée. C'est
le processus de I'entrainement du réseau au moyen d'un apprentissage supervisé, de sorte que
l'erreur du réseau est réduit de maniere itérative sur un ensemble de vecteurs correspondant a
des entrées-sorties d'entrainement. Pourvu que I'ensemble des données d'entrainement soit
représentatif du processus, le modele RNA résultant saisit la relation inhérente entre 1'entrée et
la sortie et la possibilité de généraliser pour les entrées invisibles futures (Garvey, 1997).

L'objectif principal de cette recherche est de trouver des modeles RNA pouvant prédire les
taux de fiabilité des principaux parametres de controles des eaux usées traités dans une station
d'épuration (DBOs, DCO et les MES).

L'un des défis est de trouver une topologie de réseau optimale en faisant varier les types
d'entrées du réseau et ainsi de résoudre le probleme particulier de la cartographie d'entrée-
sortie. L'architecture du réseau approprié pour une application donnée est fortement
dépendante du probleme, de la diversité de 1'ensemble d'apprentissage et de la complexité de
la fonction sous-jacente (Garvey, 1997).

VI.2 PRESENTATION DES CARACTERISTIQUES DU LOGICIEL

VI1.2.1 Méthode de construction des modeles RNA

Le logiciel Predict est basé sur une approche constructive dans la création du modele RNA
appelée cascade corrélation. Développés par Fahlman et Lebiere (1989) cette technique est
basée sur deux parties.

La partie "Cascade" qui se réfere a l'architecture et son mode de construction qui implique
l'ajout de couches cachées (nceuds de réseau située entre I'entrée et la sortie), une a la fois, et
toujours reliant toutes les unités précédentes de l'unité en cours. La deuxieme partie
"corrélation” fait référence a la facon dont les unités cachées ont été formés en essayant de
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maximiser la corrélation entre la sortie de la couche cachée et la sortie désirée du réseau de
neurones artificiels a travers les données de formation.

Le logiciel Predict offre un choix de deux regles d'apprentissage. La premiere est la regle
d'apprentissage du gradient adaptative. La deuxieme regle d'apprentissage est la regle de
Kalman qui est applicable a des problemes de type de régression dans lequel le nombre
d'entrées n'est pas trop grand.

Dans notre étude, le choix s’est porté sur la premiere regle d'apprentissage qui est largement
applicable (Lecun et al., 1998 ; User guide, 2009).

VI1.2.2 Sélections des variables d'entrée du réseau de neurones artificiels (RNA)

Le logiciel Predict utilise un algorithme génétique pour la sélection de variables d'entrée.
L'algorithme génétique (AG) est un algorithme d’optimisation s’appuyant sur des techniques
dérivées de la génétique et de I’évolution naturelle (croisements, mutations et sélection)
(Dawkins, 1996). Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie
sur un espace de données (Goldberg, 1989 ; Holland, 1992 ; Coley, 1999).

Le principe général du fonctionnement d’un algorithme génétique est représenté sur la figure
43: on commence par générer une population d’individus de facon aléatoire. Pour passer
d’une génération k a la génération k+1, les trois opérations suivantes sont répétées pour tous
les éléments de la population k. Des couples de parents P1 et P2 sont sélectionnées en
fonction de leurs adaptations. L’opérateur de croisement leur est appliquée avec une
probabilité Pc (généralement autour de 0,6) et génere des couples d’enfants C1 et C2.
D’autres éléments P sont sélectionnés en fonction de leur adaptation. L’opérateur de mutation
leur est appliquée avec la probabilité Pm (Pm est généralement trés inférieur a Pc) et génere
des individus mutées P'. Le niveau d’adaptation des enfants (C1,C2) et des individus mutées
P' sont ensuite évaluées avant insertion dans la nouvelle population. Différents criteres d’arrét
de I’algorithme peuvent étre choisis (Alliot et Durand, 2005)
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Figure 43: Principe général des algorithmes génétiques (Alliot et Durand, 2005)

Le logiciel Predict construit le modele RNA progressivement, en utilisant la technique de
cascades de corrélation. Les couches cachées sont ajoutés périodiquement, habituellement un
ou deux a la fois. Chaque fois qu'une couche cachée ou une paire de couches cachées est
ajouté, les poids sont formés de plusieurs valeurs d'initialisation différentes. Chaque
initialisation est désignée comme un nouveau candidat. Le meilleur candidat est établi dans le
réseau, puis tous les poids vers la couche de sortie sont recyclés.

Le nombre d'entrées du modele RNA differe souvent du nombre des données choisies au
départ en raison du processus de transformation des données pour la construction du modele
de prédiction (User guide, 2009). Cette technique fera 1’objet de futures études de recherches.
Le choix s’est porté dans cette étude sur la nécessité de prendre en considérations tous les
parametres jugés pouvoir modéliser les performances du procédé de traitement.

Les modeles RNA proposés dans cette étude n’incluent pas les propositions fournis par
I’algorithme génétique.

VI1.2.3 Taille de la base des données

La taille de la base des données est déterminée par l'expérimentation. Une faible erreur
quadratique moyenne (EQM) au cours de 'entrainement suggere que la construction du réseau
est de bonne qualité. Cependant, ce n'est généralement pas le cas. Un cas de sur-apprentissage
peut se produire. La capacité de généralisation du réseau doit étre surveillée par rapport a la
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croissance des données. Le nombre varie de 500 a 1000 données. Il y’a des résultats ou les
époques sont variés aussi bas que 100 et la performance du réseau est similaire a celle ou le
nombre d'époques est élevé (Kriger, 2007).

Dans le cas de notre étude, on a choisi d'utiliser I'ensemble des données des parametres DCO
DBOs et MES (a savoir 123 données), pour les modeles simples et les modeles complets des
parametres DBOs et DCO. Par contre pour les modele complet du parametres MES,
I’ensemble des données utilisées dans cette études est constitué d’un premier groupe de 374
données (2009-2010), et le deuxieme groupe de 410 données (2011-2012).

VI.2.4 Partage de 1'ensemble des données

I1 est conseillé de partager 1'ensemble des données en deux sous-ensembles.

e Le premier sous ensemble servira lors de la construction du modele RNA a
apprentissage, il représentera 70% de 1'ensemble des données.

¢ Le deuxieme sous ensemble qui représente les 30% restante de 1'ensemble des données
aura pour mission d'effectuer le test de validation. Il faut étre prudent toutefois
d'assurer que lI'ensemble de test n'inclut pas les données de I'ensemble de la formation.
Si toutefois le modele RNA est formé d'un ensemble de données particulier, encore
testé avec un autre ensemble de données completement différentes, le réseau n'est pas
en mesure de généraliser (Haykin, 1999 ; Kriger, 2007).

V1.2.5 Fonction d'activation

Le choix de la fonction d'activation pour les couches cachées est nécessaire pour introduire la
non-linéarité dans le réseau. Sans la non-linéarité, les couches cachées se comportent comme
des perceptrons simples.

Cependant, la non-linéarité (c'est-a-la capacité de représenter des fonctions non linéaires) qui
rend les réseaux multicouches puissant. Pour 1'apprentissage de rétro-propagation, la fonction
d'activation doit étre différentiables, et ca aide si la fonction est limitée, les fonctions
sigmoides telles que la logistique, la fonction tangente hyperbolique (tanh), et la fonction de
Gauss sont les choix les plus courants. Pour les couches cachées, les fonctions d'activation
sigmoide sont généralement préférables (LeCun, 1998 ; Mjalli, 2007 ; User guide, 2009 ; fags,
2012).

Lors de la conception des réseaux de neurones artificiels, la fonction de transfert initiale est
appliquée a chacune des couches du réseau. Pour la plupart des réseaux. La fonction
d'activation la plus couramment utilisée dans les modele RNA a base Perceptron Multi couche
(PMC) est la fonction d'activation sigmoide et donne généralement de bons résultats (Joarder
et aziz, 2002 ; Piekniewski et Tybicki, 2004). La fonction d'activation sigmoide est limitée
dans l'intervalle [0 , 1], qui sont les valeurs utilisées pour indiquer I'appartenance a une classe
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de sortie . L'entrée pour cette fonction varie de - o a + oo mais généralement limitée a certaine
valeur (Isa et al., 2010).

Dans cette étude notre choix c'est orienté pour la fonction d'activation tanh pour les neurones
de la couche cachés, et pour la couche de sortie la fonction sigmoide pour modéliser le
comportement non linéaires du procédé de traitement.

VI1.2.6 Critere de I'arrét d'entrainement

Afin d'assurer que le modele RNA est capable de généraliser, il est parfois nécessaire d'arréter
la formation (I'apprentissage) avant que le réseau converge vers un minimum global.

La phase d'apprentissage ou de formation d'un RNA peut étre interrompue a trois conditions:

¢ Le nombre maximal d'époques a été atteint;
e [L'erreur quadratique moyenne a convergé vers un minimum, ou
e ['algorithme d'apprentissage a atteint un minimum de pente.

VI1.2.7 Mesure des performances de prédiction

Les performances de prédiction des RNA peuvent étre mesurées en utilisant un certain
nombre de facteurs différents. Il faut €tre prudent quant a ces criteres pour décider de la
mesure qui détermine la performance du RNA. Dans cette étude trois méthodes sont utilisées
pour mesurer la performance prédictive du RNA.

1. Coefficient de corrélation linéaire (R) entre les valeurs cibles et les valeurs de sortie
prédites correspondantes.

. NY - ()
\/(Nzyz—@y)z)xuvz; NORIR!

N: Nombre de paires de valeurs,

¥: Valeur de sortie prédite par le modele RNA,

y: Valeur cible correspondante (mesurée).

2. Coefficient de détermination (R?) entre les valeurs cibles et les valeurs de sortie
correspondantes (valeurs de sortie prédites).
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3. L'erreur moyenne absolue (EMA) entre les valeurs cibles et les valeurs de sortie
correspondantes (valeurs de sortie prédites).

N

1 A
EMA=—3 |y~

i=1

N: Nombre de paires de valeurs,
¥: Valeur de sortie prédite par le modele RNA,

y: Valeur cible correspondante (mesurée).

1. L'erreur quadratique moyenne (EQM) entre les valeurs de sortie prédites et les valeurs
cibles correspondantes.

L&~ 7
EQM —NZ[yi—y,}

i=1
N: Nombre de paires de valeurs,
¥: Valeur de sortie prédite par le modele RNA,

y: Valeur cible correspondante (mesurée).

La performance est mesurée a la fois pendant la phase d’apprentissage (formation) et la phase
de validation.

V1.3 STRATEGIE MISE EN OEUVRE POUR LA CONSTRUCTION DES
MODELES RNA

La quéte de trouver la bonne architecture implique la tache fastidieuse d'analyser I'effet de
varier certains parametres lors de 1'apprentissage du RNA, la généralisation, et finalement la
capacité de prévision. Dans cette étude le choix s’est porté sur une seule architecture
(topologie) a savoir le Perceptron multicouches (PMC). Cette section présente la stratégie
mise en ceuvre pour les deux groupes de modeles RNA (Modele simple et Modele complet).
Chaque groupe est composé de trois modeles (RNAwmes, RNApco, et RNApgos).

VIL.3.1 Modele simple de réseau de neurones artificiels

L’approche choisie dans la construction de ces modeles simples est présenté dans le tableau
21. Les attentes des exploitants de la station d’épuration de Khenchela ont été prises en charge

105



par la construction de modele simple a utiliser et basé sur des données quotidiennes et faciles
a mesurer.

Les données d’auto-surveillances journalieres serviront de données d’entrées aux modeles
RNA pour prédire les différents taux de fiabilité du procédé de traitement.

Tableau 21: Données entrées-sortie des différents modeles simples RNA.

Modele Simple Données d’entrée Donnée de
RNA sortie

MS‘RNADBOS Débitentrée DBOSentrée DCOentrée DBOSSOI’IIC Flablllté—DBOS
prédite

(123 données)

MS'RNADCO Débitentrée DCOentrée DBOSentrée DCOsonie Flablllté‘DCO
prédite

(123 données)

MS‘RNAMES Débitentrée MESentrée Débltsort]e MESsortie Flablllté—MES
prédite

(123 données)

Dans la quéte de construire des modeles RNA, chaque parametre de qualité étudié est
modéliser par une combinaison de parametres d’entrées, chaque parametre de qualité étudié
est modéliser par la concentration a la sortie de la station, ainsi que les taux de fiabilité estimé
par la méthode probabiliste de Niku et al. (1979) qui serviront de données cibles utilisées par
le modele RNA lors de la phase d’apprentissage et de validation.

VIL.3.2 Modele complet de réseau de neurones artificiels

Un approche original a été choisi pour la construction de ces modeles complets est présenté
dans le tableau 22. L’intérét principal de la construction de ces modeles est de modéliser
I’effet de la variation des quantités et de la qualité des effluents a I’entrée de la station
d’épuration de Khenchela, et de prendre en considération tous les parametres qui influencent
sur les performances du procédé de traitement.

De nombreux problemes dans des compartiments spécifiques sont rencontrés dans la station
d’épuration de Khenchela. Suite aux différents discussions avec les exploitants, un intérét
c’est dégagé pour I’étude et 1’analyse des performances de I’élimination des MES dans la
station. Concernant ce parametre, les données sont devisés en deux parties vue le nombre
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important (784 données), et due au faite que le nombre maximale des données acceptées par
ce logiciel est limité a 512 données.
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Tableau 22: Données entrées-sortie des différents modeles complets RNA.

Modele Données d’entrée Donnée de
Complet RNA sortie
MC-RNADBos | Débitentse | Débitsortie pHentrée pHsortie Fiabilité-

) ) ) DBOs
(123 données) | DBOsenuse | DBOssortie | Températureenwee | Températuresortie prédite
MESentrée MESsortie ConductiVitéentrée ConductiVitésortie
DCOentrée DCOsortie
MC-RNADbco Débitentse | Débitsortie pHentrée PHsortie Fiabilité-
) ) ) DCO
(123 données) | DBOsenu¢e | DBOssortie | Températureenuee | Températuresortie prédite
MESecnt¢e | MESsortie | Conductivitéentée | Conductivitésortie
DCOentrée DCOsortie
MC‘RNAMES 1 Débitentrée Débitsortje Températureentrée Fl ablllté'
MES; prédite
(374 données) | MESeniee MESsortic Températuresorie
(2009-2010)
MC‘RNAMESZ Débitentrée Débitsortie Températur Centrée Flablllté‘
MES: prédite
(410 données) | MESeniee MESsortic Températuresorie
(2011-2012)

Tous les modeles de réseaux de neurones artificiels dans le présent travail sont mises en
ceuvre en utilisant la version gratuite (Limited version) du logiciel NeuralWorks Predict®
(Vyas et al., 2011).
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V1.4 PREDICTION DU TAUX DE FAIBILITE DES PARAMETRES DE
QUALITE DES EAUX TRAITEES PAR MODELE SIMPLE

VI1.4.1 Prédiction de la fiabilité de la dégradation de la DBOS5 par modele simple

Les données d’entrée du modele simple RNApgos sont le débit d’entrée, la concentration de la
DBOs a I’entrée de la station, la concentration de la DCO a l’entrée de la station, et la
concentration de la DBOs a la sortie de la station, présenté s dans le tableau ci-dessous.

Tableau 23: Données d’entrées-sortie du modele simple MS-RNApgos pour la prédiction du taux
de fiabilité de la dégradation de la DBOs.

Entrées Sortie

Débitentrée ) DBOSentrée ) Dcoentrée, DBOSsortie Fiabi“té‘DBOS

Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs du procédé
de traitement dans la station d’épuration de Khenchela est constitué de 4 neurones dans la
couche d’entrées, 3 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée —_—

DBOSentrée % I;CSeall de
D e 5 A::tl:-m-lis — 5 Fiabilité-DBOs
DBOssortie _— 1iciels

(4-3-1)

Figure 44: Schéma générale du modele simple RNApgos (4-3-1) pour la prédiction du taux de
fiabilité de la dégradation de la DBOs.

Les performances de la prédiction sont présentées dans le tableau 24.
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Table 24: Performances de la prédiction du taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs par
modéle simple MS-RNApgos.

R R2 Erreur moyenne absolue | Erreur quadratique moyenne
EMA (%) EQM (%)

"Ensemble de
données

0,94 0,88 4,23 7,61
2Données
d’apprentissage

0,94 0,88 4,17 7,52
SDonnées de
validation

0,93 0,86 4,37 7,83

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)
3 : Données de validation (37 données)

La prédiction de la fiabilité de la dégradation de la DBOs du procédé de traitement de la
station de Khenchela est représentée sur la figure 45.
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Figure 45: taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs prédite par modele simple MS-
RNADpgos (4-3-1) versus fiabilité par modéle probabiliste (valeur cible).
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L’application du modele simple RNAppos pour la prédiction du taux de fiabilit¢ de la
dégradation de la DBOs dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de

4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 46.

= Fiabilité par modéle probabiliste
Fiabilité prédite par MS-RNA_DBO5
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Figure 46: Taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs prédit par réseau de neurones

artificiels simple (4-3-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VI1.4.2 Prédiction de la fiabilité d’élimination de la DCO par modele simple

Les données d’entrée du modele simple RNApco sont le débit d’entrée, la concentration de la
DCO a l'entrée de la station, la concentration de la DBOs a ’entrée de la station, et la

concentration de la DCO a la sortie de la station, présenté s dans le tableau ci-dessous.

Tableau 25: Données d’entrées-sortie du modéle simple MS-RNApco pour la prédiction du taux

de fiabilité d’élimination de la DCO.

Entrées

Sortie

Débitentrée ) Dcoentrée ) DBOSentrée ) Dcosortie

Fiabilité-DCO
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Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de 1’élimination de la DCO du procédé de
traitement de la station d’épuration de Khenchela est constitué de 4 neurones dans la couche
d’entrées, 2 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée
DCOentrée
DBO Sentrée

DCOsortie

—
—

—
_—

Réseau de
Neurones
Artificiels

(4-2-1)

Figure 47: Schéma générale du modele simple MS-RNApco (4-2-1) pour la prédiction du taux de

fiabilité d’élimination de la DCO.

Les performances de la prédiction sont présentées dans le tableau 26.

Tableau 26: Performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination de la DCO par

modele simple MS-RNApco.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique moyenne
absolue
EQM (%)
EMA (%)

"Ensemble de
données

0,94 0,88 1,72 4,20
’Données
d’apprentissage

0,95 0,90 1,63 3,77
SDonnées de
validation

0,93 0,86 1,92 5,05

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)

La prédiction de la fiabilité de 1’élimination de la DCO du procédé de traitement de la station
de Khenchela est représentée sur la figure 48.
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Figure 48: Taux de fiabilité d’élimination de la DCO prédit par modele simple MS-RNApco

(4-2-1) versus fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele simple RNApco pour la prédiction du taux de fiabilité de
I’élimination de la DCO dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 49.
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= Fiabilité par modéle probabiliste

= == Fijabilité prédite par MS-RNA_MES
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Figure 49: Taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs prédit par réseau de neurones
artificiels simple (4-2-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012)

V1.4.3 Prédiction de la fiabilité d’élimination des MES par modele simple

Les données d’entrée du modele simple RNAwmgs sont : le débit d’entrée, le débit de sortie, la
concentration des MES a ’entrée de la station, et la concentration des MES a la sortie de la
station, présenté s dans le tableau 27.

Tableau 27: Données d’entrées-sortie du modéle simple MS-RNAwmgs pour la prédiction du taux
de fiabilité d’élimination des MES.

Entrées Sortie

Débitentrée ) Débitsortie ) MESentrée ) MESsortie F|ab|||té‘MES

Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de 1’élimination des MES de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 4 neurones dans la couche d’entrées, 4 neurones
dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.
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Figure 50: Schéma générale du modéle simple MS-RNAwmgs (4-4-1) pour la prédiction du taux de

fiabilité d’élimination des MES.

Les performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination des MES sont présentées

dans le tableau 28.

Tableau 28: Performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination des MES par

modele simple MS-RNA ygs.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique moyenne
absolue
EQM (%)
EMA (%)

'Ensemble de
données

0,97 0,94 2,49 4,86
Données
d’apprentissage

PP ¢ 0,97 0,94 2,50 4,74

3Données de
validation

0,96 0,92 2,47 5,12

. Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)

La prédiction de la fiabilité de I’élimination des MES du procédé de traitement de la station

d’épuration de Khenchela est représentée sur la figure 51.
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Figure 51: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par modele simple MS-RNAwmgs

(4-4-1) versus fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele simple RNAwmgs pour la prédiction du taux de fiabilité de
I’élimination des MES dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 52.
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Figure 52: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par réseau de neurones artificiels
simple (4-4-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012)

VL5 PREDICTION DU TAUX DE FAIBILITE DES PARAMETRES DE
QUALITE DES EAUX TRAITEES PAR MODELE COMPLET

VIL.5.1 Prédiction de la fiabilité de la dégradation de la DBOS5 par modéle complet

Les données d’entrée du modele complet RNApgos sont tous les données disponible a 1’entrée
et a la sortie de la station d’épuration qui sont les suivant : débit d’entrée et de sortie, les
parametres de qualité des eaux usées brutes et traités (concentration des MES, DCO et
DBO:s), température de 1’eau a I’entrée et sortie de la station, la conductivité a 1’entrée et
sortie de la station, et le pH des eaux usées brutes, et traités.

Tableau 29: Données d’entrées-sortie du modele complet MC-RNApgos pour la prédiction du
taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs.

Entrées Sortie

Débitentrée , DBOsentrée , MESentrée , DCOentreée Fiabilité-DBOs
Débitsortie , DBOssortie , MESsortie , DCOsortie PHentrée ,
Températureentrée , Conductivitéentrée PHsortie,
Températuresortie, Conductivitésortie

117



Le modele complet construit pour prédire le taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs de
la station d’épuration de Khenchela est constitué de 14 neurones dans la couche d’entrée, 3
neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitenree ————————>
DBOsenrge —— ———>
MESenuee _—
DCOenrée _—

Réseau de
Débitsorie, ——> Neurones
DBOssorie ———————> Artificiels
MESsotie ——> —_—3 Fiabilité-DBOs
DCOsortie ———————> (14-3-1)

pHentrée %

Températureenrse — >
Conductivitéenree —>

pHsortie7 _—
Températuresortic, ————>
COHdUCtiVitésortie %

Figure 53 : Schéma générale du modele complet MC-RNApgos (14-3-1) pour la prédiction du
taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs.

Les performances de la prédiction de la fiabilité de la dégradation de la DBOs par le modele
complet RNApgos sont présentées dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 30: Performances de la prédiction du taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs par
le modele complet MC-RNApgos.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
"Ensemble de données
0,91 0,82 4,89 8,37
“Données
@ apprentissage 0,93 0,86 4,61 7,42
SDonnées de validation
0,87 0,75 5,54 10,24

. Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)
3 : Données de validation (37 données)

La prédiction de la fiabilité de la dégradation de la DBOs du procédé de traitement de la
station de Khenchela est représentée sur la figure 54.
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Figure 54: Fiabilité de la dégradation de la DBOs prédite par modele complet MC-RNApgos

(14-3-1) versus fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).
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L’application du modele complet RNApgos pour la prédiction du taux de fiabilité de la
dégradation de la DBOs dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 55.
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Figure 55: Taux de fiabilité de la dégradation de la DBOs prédit par réseau de neurones
artificiels complet (14-3-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012)

VIL.5.2 Prédiction de la fiabilité d’élimination de la DCO par modele complet

Les données d’entrée du modele complet RN Apco sont tous les données disponibles a I’entrée
et a la sortie de la station qui font I’objet de mesures quotidiennes pour le contrdle de la
qualité des eaux traitées et assurer un fonctionnement adéquat de la station.

Tableau 31: Données d’entrées-sortie du modéle complet MC-RNApco pour la prédiction du
taux de fiabilité d’élimination de la DCO.

Entrées Sortie

Débitentrse , DBOsentrée , MESentrée , DCOentrée  Débitsortie , | Fiabilité-DCO
DBOssortie , MESsortie , DCOsortie PHentrée , Températureentrée
,Conductivitéentrée, PHsortie, Températuresortie,
Conductivitésortie
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Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de la dégradation de la DCO de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 14 neurones dans la couche d’entrée, 8 neurones
dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitenuee
DB OSentrée
MESentrée
DCOentrée

Débitsorie,
DB OSsortie
MESsortie
DCOsonie

pHentrée
Températureenyse
Conductivitéeniree

pHsonie’
Températuresoric,
Conductivitésortie

Réseau de
Neurones
Artificiels

(14-8-1)

Figure 56: Schéma générale du modeéle complet MC-RNApco (14-8-1) pour la prédiction du taux

de fiabilité d’élimination de la DCO.

Les performances de la prédiction de la fiabilité d’élimination de la DCO du procédé de
traitement de la station de Khenchela par le modele complet RNApco sont présentées dans le

tableau ci-dessous.

Tableau 32: Performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination de la DCO la par le
modele complet MC-RNApco.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
'Ensemble de données 0,81 0,65 3,09 7,79
’Données
d’apprentissage
0,90 0,81 2,83 7,49
3Données de
validation
0,69 0,47 3,70 8,46

. Ensemble de données (123 données)

2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 - Données de validation (37 données)
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La prédiction de la fiabilité de I’élimination de la DCO du procédé de traitement de la station
d’épuration de Khenchela est représentée sur la figure 57.
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Figure 57: Taux de fiabilité d’élimination de la DCO prédit par modele complet MC-RNApco

(14-8-1) versus fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele complet RNApco pour la prédiction du taux de fiabilité de
I’élimination de la DCO dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 58.
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Figure 58: Taux de fiabilité d’élimination de la DCO prédit par réseau de neurones artificiels
complet (14-8-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012)

VI1.5.3 Prédiction de la fiabilité d’élimination des MES par modele complet

Lors de cette étude, on a constaté que les données de mesure des MES sont treés importante, et
les limitations techniques du logiciel Predict nous on contrant a réaliser deux modeles
biannuelles (2009-100 avec 436 données), (2011-2012 avec 348 données). Les données
d’entrée des deux modeles complets RNAwmes sont citées dans le tableau 32.

Tableau 33: Données d’entrées-sortie des modeles complets MC-RNAwmgs: et MC-RNAmgs: pour
la prédiction du taux de fiabilité d’élimination des MES.

Entrées Sortie

Débitentrée ) MESentrée, Débitsortie, MESsortie, F|ab|||té'MES
PHentrée , Températureentrée , Conductivitéentree

PHsortie, TeMpératuresortie, Conductivitésortie
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e Le premier modele construit pour prédire le taux de fiabilité de 1’élimination des
MES de la station d’épuration de Khenchela est constitué de 10 neurones dans la
couche d’entrées, 3 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de

sortie.

Débitenrge ——->
MESentrse —_—

Débitsorti67 %
MESsorie ————>

pHentrée %
Températureenge ———>
Conductivitéenuee — 5
pHsorti67 E

Températuresorie, —m >
COl’ldllCtiVitésortie %

Réseau de
Neurones
Artificiels

(10-3-1)

—> Fiabilité-MES,

Figure 59: Schéma générale du modele complet MC-RNAwmgs: (10-3-1) pour la prédiction du

Les performances de la prédiction du modele RNAwmEs: sont présentées dans le tableau 34.

taux de fiabilité d’élimination des MES.

Tableau 34: Performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination des MES par
modele complet MC-RNAMgsi.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
'Ensemble de données 0,97 0,94 2,56 4,86
’Données
d’apprentissage
0,97 0,94 2,53 4,74
3Données de
validation
0,97 0,94 2,64 5,12

. Ensemble de données (436 données)

2 : Données d’apprentissage (305 données)

3 - Données de validation (131 données)
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La prédiction de la fiabilit¢ d’élimination des MES du procédé de traitement de la station
d’épuration de Khenchela est représentée sur la figure 60.
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Figure 60: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par modele complet RNAwgs: (10-3-1)
versus fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele complet RNAmesi pour la prédiction du taux de fiabilité
d’élimination des MES dans la station d’épuration de Khenchela durant une période d’étude
de 2 ans (2009-2010) est présenté sur la figure 61.
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Fiabilité par modele probabiliste

= = Fiabilité prédite par MC-RNA_MES1

100

Taux de fiabilité (%)

Figure 61: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par réseau de neurones artificiels
complet (10-3-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2010).

¢ Le deuxieme modele construit pour prédire le taux de fiabilité d’élimination des MES
de la station d’épuration de Khenchela est constitué¢ de 10 neurones dans la couche
d’entrées, 6 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée %

MESene — 5 Réseau de
Neurones
Deébiteore, Artificiels
MESsonie %
(10-6-1) —_— Fiabilité-MES;

pHentrée %
Températureenmee — >
Conductivitéentrée >

pHsortiey —_—>
Températuresorie, ———————>
COnduCtiVitésortie %

Figure 62: Schéma générale du modele complet MC-RNAwmgs: (10-6-1) pour la prédiction du
taux de fiabilité d’élimination des MES.

Les performances de la prédiction du modele RNAwmEs2 sont présentées dans le tableau 35.
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Tableau 35: Performances de la prédiction du taux de fiabilité d’élimination des MES par
modéle complet MC-RNAwmgs:.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
"Ensemble de données 0,97 0,94 1,97 4,36
2Données
d’apprentissage
0,97 0,94 1,958 4,17
3Données de
validation
0,97 0,94 2,01 4,77

'+ Ensemble de données (348 données)
2 : Données d’apprentissage (243 données)
3 - Données de validation (105 données)

La prédiction de la fiabilit¢ d’élimination des MES du procédé de traitement de la station
d’épuration de Khenchela par le modele complet MC-RNAwmEs2 est représentée sur la figure
63.

— Fiabilité par modele probabiliste (valeur cible)
= = Fiabilité prédite par MC-RNA_MES2
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Figure 63: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par modéle complet RNAwmgs: (10-6-1)
versus taux de fiabilité par modele probabiliste (valeur cible).
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L’application du modele complet RNAwmes2 pour la prédiction du taux de fiabilité
d’élimination des MES dans la station d’épuration de Khenchela durant une période d’étude
de 2 ans (2011-2012) est présenté sur la figure 64.

e Fiabilité par modéle probabiliste
= = Fiabilité prédite par MC6RNA_MES2

100

Taux de fiabilité (%)
u
o

Figure 64: Taux de fiabilité d’élimination des MES prédit par réseau de neurones artificiels par
modéle complet RNAwgsz (10-6-1), station d’épuration de Khenchela (2011-2012)

V1.6 DISCUSSION DES RESULTATS DE LA PREDICTION DES TAUX
DE FIABILITE

Six modeles sont présentées ou les entrées sont modifiées pour inclure des combinaisons de
différents parametres pour tenter de modéliser l'effet de la variation de la quantité et les
qualités des eaux usées brutes a l'entrée et la sortie de la station d'épuration. Dans cette étude
une approche originale a été choisie pour tenter d'inclure l'effet de la température sur la
fiabilité du procédé de traitement dans les modeles complets.

La topologie étudiée est Perceptron multicouche PMC un réseau de type Alimentation Avant
(en anglais Feedforward Neual Network), avec comme regle d'apprentissage 1'algorithme de
rétro propagation du gradient d'erreur.

La structure physique de tous les réseaux de neurones artificiels considérés dans cette étude
dispose d'une seule couche cachée. La fonction d'activation de la couche cachée est la
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tangente hyperbolique (tanh), et la fonction d'activation de la couche de sortie est la fonction
sigmoide.

VI1.6.1 Résultats des modeles RNApgos

VI1.6.1.1 Prédiction du taux de fiabilité par modéle simple MS-RNApgos (4-3-1)

Le modele simple MS-RNApgos est présenté dans la sous-section VI.4.1. Les données
d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 23. Les performances de prédiction du modele
simple sont présentées dans le tableau 24.

Dans la figure 45, une comparaison graphique entre les taux de fiabilités prédites par le
modele simple RNApgos et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste). En fin une
application des taux de fiabilités prédites est représentée pour la période d'études de 4 ans est
représenté dans la figure 46.

Les résultats du modele simple MS-RNApgos montrent que lors de la premicre étape (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de l'apprentissage est de 4,17%, lerreur
quadratique moyenne est de 7,52%. Le coefficient de régression R= 0,94, et le coefficient de
détermination R?= 0,88. Ces paramétres indique que le modeéle simple RNApgos est en
mesure de bien répondre aux données d'apprentissage et capable de les rapprochés. Le modele
simple RNApgos est donc en mesure de résoudre le probleme particulier de cartographie les
données entrée-sortie.

Lors de la deuxiéme étape (phase de test), les résultats du modele simple RNApgos montrent
que l'erreur moyenne absolue de la validation est de 4,37%, I'erreur quadratique moyenne est
de 7,835%. Le coefficient de régression R= 0,93, et le coefficient de détermination R%= 0,86.
Ces résultats indiquent que les performances de généralisation du modele simple RNApgos
sont bonnes. Le modele simple MS-RNApgos est en mesure de faire des prédictions précises.

V1.6.1.2 Prédiction du taux de fiabilité par modele complet MC-RNApsos (14-3-1)

Le modele complet RNApgos est présenté dans la sous-section VI.5.1. Les données d'entrées-
sortie sont présentées dans le tableau 29. Les performances de prédiction du modele complet
sont présentées dans le tableau 30.

Dans la figure 54, une comparaison graphique entre les taux de fiabilités prédites par le
modele complet MC-RNApgos et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste). En fin
une application des taux de fiabilités prédites est représentée pour la période d'études de 4 ans
est représentée dans la figure 55.

Les résultats du modele complet RNAppos montrent que lors de la premiere étape (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de l'apprentissage est de 4,61%, et lerreur
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quadratique moyenne est de 7,42%. Le coefficient de régression R= 0,93, et le coefficient de
détermination R?= 0,86. Ces paramétres indique que le modele complet RNAppos a bien
répondu aux données d'apprentissage et qu'il est capable de les rapprochées.

Lors de la deuxieme étape (phase de test), les résultats du modele complet RNAppos montrent
que l'erreur moyenne absolue de la validation est de 5,54%, l'erreur quadratique moyenne est
de 10,24%. Le coefficient de régression R= 0,87, et le coefficient de détermination R%= 0,76.
Ces résultats indiquent que le modele complet RNApgos trouve des difficultés de
généralisation due a la croissance des données d'entrée et du degré de complexité de
l'interaction des parametres d'entrée ce qui rend la tiche de modéliser la fiabilité du procédé
encore plus difficile, malgré cet effet de croissance de la complexité de l'interconnexion entre
les données d'entrée, le modele MC-RNADpgos est en mesure de faire des prédictions de bonne
qualité.

VI1.6.2 Résultats des modeles RNApco

V1.6.2.1 Prédiction du taux de fiabilité par modele simple MS-RNAbpco (4-2-1)

Le modele simple RNApco est présenté dans la sous-section V1.4.2. Les données d'entrées et
de sortie sont présentées dans le tableau 25. Les performances de prédiction du modele simple
sont présentées dans le tableau 26.

Dans la figure 48, une comparaison graphique entre les taux de fiabilités prédites par le
modele simple RNApgos et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste). En fin une
application des taux de fiabilités prédites est représentée pour la période d'études de 4 ans est
représenté dans la figure 49.

Lors de la premiere étape (phase d’apprentissage) les résultats du modele simple MS-RNApco
montrent que 1'erreur moyenne absolue de I'apprentissage est de 1,63%, et 1'erreur quadratique
moyenne est de 3,77%. Le coefficient de régression R= 0,95, et le coefficient de
détermination R?= 0,90. Ces paramétres indique que le modele simple RNApco a bien
répondu aux données d'apprentissage et qu’il capable de les rapprochés. Le modele simple
RNAbpco est en mesure de cartographier les données entrée-sortie.

Les résultats du modele MS-simple MS-RNApco lors de la deuxieme étape (phase de test)
montrent une légere croissance de 1'erreur moyenne absolue de la validation estimée a 1,92%,
ainsi que celle de l'erreur quadratique moyenne avoisinant les 5%. Le coefficient de
régression R= 0,93, et le coefficient de détermination R%= 0,86. Cette légere détérioration de
la performance du modele est due au faite que les données du set de validation sont trop
étendues (I’écart types des données de validation DCOentrée €t DCOsorie sont plus importants
que ceux des données d’apprentissage). Malgré cet effet, les performances de généralisation
du modele simple sont bonnes, et le modele MS-RNApco est en mesure de faire des
prédictions précises.
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V1.6.2.2 Prédiction du taux de fiabilité par modele complet MC-RNApco (14-8-1)

Le modele complet MC-RNApgos est présenté dans la sous-section VI.5.2. Les données
d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 31. Les performances de prédiction du modele
complet sont présentées dans le tableau 32.

Une étude comparative entre les taux de fiabilités prédites par le modele complet MC-
RNADpco et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste) est représentée sur la figure
57. La figure 58 représente une application du modele de prédiction des taux de fiabilité
durant une période d’études de 4 ans.

Les résultats du modele complet MC-RNApco montrent que lors de la premiere étape (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de l'apprentissage est minimal estimé a 2,83%,
alors que l'erreur quadratique moyenne est proche de 7,5%. Le coefficient de régression R=
0,90, et le coefficient de détermination R?= 0,81. Ces paramétres indique que le modele
complet RNApco est capable de les rapprochés les données d'apprentissage.

Par contre, lors de la deuxieme étape (phase de test), les résultats du modele complet RNApco
on constate que I’erreur moyenne absolue de la validation a évolué. L'erreur quadratique
moyenne dépasse les 8%. Le coefficient de régression R= 0,69, et la valeur du coefficient de
détermination décroit considérablement a 0,47 ce qui signifie que I’ajustement entre les
valeurs prédites et les valeurs cibles est médiocre. Ces résultats indiquent que le modele
complet MC-RNApco trouve des difficultés de généralisation due a la difficulté de modéliser
lI'interaction entre les différentes données d’entrée. Malgré 1’effet de la complexité de
lI'interconnexion entre les données d'entrée et la croissance des données d’entrée, le modele
MC-RNADgos fourni des prédictions de qualité acceptable.

VI1.6.3 Résultats des modeles RNAwmEs

VI1.6.3.1 Prédiction du taux de fiabilité par modéle simple MS-RNAwmes1 (4-4-1)

Le modele simple RNAwmEs est présenté dans la sous-section VI.4.3. Les données d'entrées-
sortie sont présentées dans le tableau 27. Les performances de prédiction du modele simple
sont présentées dans le tableau 28.

Une comparaison entre les taux de fiabilités prédites par le modele simple MS-RNAwmEs et les
taux de fiabilités cibles (par modele probabiliste) est présentée dans la figure 51. En fin sur la
figure 52 une présentation graphique a pour objet la prédiction des taux de fiabilités comparés
aux taux de fiabilité par modele probabiliste durant une période de 4 ans.

Lors de son apprentissage le modele simple RNAwmgs affiche une erreur moyenne absolue de
I’ordre de 2,5%, et d’une erreur quadratique moyenne inférieur a 5%.

Une tres bonne valeur du coefficient de régression R égale a 0,97, et un coefficient de
détermination R? proche de 0,94. Les paramétres de performances du modéle simple RNAwEs
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indiquent que le modele simple MS-RNAwmgs est capable de cartographier les données entrée-
sortie des données d’apprentissage.

Les résultats du modele simple MS-RNAwmes en phase de validation montrent que les
performances de généralisation du modele simple sont tres bonnes, et que ce modele est en
mesure de fournir des prédictions précises.

V1.6.3.2 Prédiction du taux de fiabilité par modeles complets MC-RNAwmEs1,2 (10-3-1 ;
10-6-1)

Pour le bon déroulement de cette étude, il a été décidé de choisir un ensemble de données plus
important pour tenter d’utiliser un modele complet. L’ensemble des données est constitué de
784 données, et sont respectivement partagées sous forme biannuelles (2009-12010) et (2011-
2012).

Les deux modeles complets MC-RNAwMmEes: et MC-RNAwmes2 sont  présentés dans la sous-
section VIL.5.3. Les données d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 33. Les
performances de prédiction des deux modeles complets sont présentées dans les tableaux 34
et 35. Une étude comparative entre les taux de fiabilités prédites par les modeles complets
MC-RNAwEs1,2 et les taux de fiabilités cibles (par modele probabiliste) sont représentées sur
les figure 60 et 63.

Les figures 61 et 64 englobent une application des deux modeles de prédiction des taux de
fiabilité d’élimination des MES en comparaison avec les taux de fiabilités déterminé par
modele probabiliste durant une période d’études de 4 ans.

Les résultats des modeles complets MC-RNAwmgsi2 montrent que lors de la phase
d'apprentissage, l'erreur moyenne absolue est minimal estimé a 2,53% pour le deuxieéme
modele2,831%, alors qu’elle est inférieur a 2% pour le premier modele. L’erreur quadratique
moyenne des deux modeles est inférieure a 5%. Les deux modeles ont presque le méme
coefficient de régression R proche de 0,98, quant au coefficient de détermination des deux
modeles, il est proche de 0,95. Ces parametres indiquent que le modele complet RNApco est
capable de les rapprochés les données d'apprentissage.

Les résultats des deux modeles complets MC-RNAwmgsi2 durant la étape de validation
affichent des erreurs moyennes absolues inférieur a 3%. Par contre les erreurs quadratiques
moyennes sont légerement supérieures a 5%. Les coefficients de régression R sont de I’ordre
de 0,97, et les coefficients de détermination proche de 0,95 ce qui signifie que les ajustements
entre les valeurs prédites et les valeurs cibles sont de trés bonne qualité. Ces résultats
indiquent que les deux modeles arrivent a généraliser, et sont en mesure de réaliser des
prédictions précises.
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VI1.7. CONCLUSION

L’application des modeles simples pour la prédiction des performances d’une station
d’épuration présentent un intérét spécial vue leurs simplicité et leurs facilité d’utilisation pour
I’estimation des taux de fiabilité quotidienne du procédé de traitement. Ces résultats peuvent
étre un tres bon indicateur aux exploitants pour servir de support d’aide a la gestion et
I’exploitation des différents compartiments du procédé de traitement.

L’application des modeles complets pour la prédiction des taux de fiabilités représente un
intérét scientifique et académique pour tenter de modéliser des phénomenes non linéaires tres
complexes qui mettent en contribution un grand nombre de parametres.

Globalement, les résultats montrent que les modeles RNA sont des alternatives prometteuses
pour I’estimation des performances d’une station d’épuration qui peuvent substituer aux
méthodes d’estimation des performances traditionnelle basés sur des modeles probabiliste
nécessitant une maitrise des outils statistiques. Toutefois, des améliorations supplémentaires
aux structures RNA doivent étre étudiées.
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CHAPITRE VII : PREDICTION DU TAUX DE DEFAILLANCES PAR
LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS (Cas d’étude : station
d’épuration de Khenchela)

VIL.1 INTRODUCTION

Un dysfonctionnement d'une installation de traitement des eaux usées est un probléme social
et biologique délicat. Une eau usée mal traitée peut engendrer des conséquences dangereuses
pour la santé des étres humains ainsi que le milieu récepteur (Blanche et al., 1992).

Les réseaux de neurones offrent la possibilité de modéliser des données arbitraires d'entrée au
moyen de I'ajustement des connexions internes au réseau, de sorte que pour une entrée donnée
de la différence entre la sortie du réseau et la réponse souhaitée, I'erreur est minimisée. C'est
le processus de l'entrainement du réseau au moyen d'un apprentissage supervisé, de sorte que
l'erreur du réseau est réduit de maniere itérative sur un ensemble de vecteurs correspondant a
des entrées-sorties d'entrainement. Pourvu que I'ensemble des données d'entrainement soit
représentatif du processus, le modele RNA résultant saisit la relation inhérente entre 1'entrée et
la sortie et la possibilité de généraliser pour les entrées invisibles futures (Garvey, 1997).

L'objectif principal de cette recherche est de trouver des modeles RNA pouvant prédire les
taux de fiabilité, ainsi que les taux de défaillances des principaux parametres de contrdles des
eaux usées traités dans une station d'épuration (MES, DCO et DBOs).

L'un des défis est de trouver une topologie de réseau optimale en faisant varier les types
d'entrées du réseau et ainsi de résoudre le probléme particulier de la cartographie d'entrée-
sortie. L'architecture du réseau approprié pour une application donnée est fortement
dépendante du probleme, de la diversité de 1'ensemble d'apprentissage et de la complexité de
la fonction sous-jacente (Garvey, 1997).

VI.2 CONSTRUCTION DES MODELES RNA

VIIL.2.1 Modéele simple RNA utilisées pour la prédiction du taux de défaillance

L’approche choisie dans la construction de ces modeles est présenté dans le tableau 36. Les
modeles construit seront simples a manipuler et ne nécessitant que quelques données
quotidiennes disponibles et faciles a mesurer.
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Les données d’auto-surveillances journalieres serviront pour prédite les différents taux de
défaillance du procédé de traitement.

Tableau 36: Données entrées-sortie des différents modeles simples RNA (prédiction du taux de

défaillance).

Modele Simple Données d’entrée Donnée de
RNA sortie
MS‘RNADBOS Débitentrée N DBOSentrée DCOentrée MESentrée Défalual’lCC-
,DBOSSortie DBOS prédlte
(123 données)
MS-RNADco Débitenuée s DCOentrée; DBOsentrée, MESentrée ,DCOsortie Défaillance-
DCO prédite
(123 données)
MS‘RNAMES Débitentrée MESentrée Débitsortie MESSortie Défalual’lCC-
MES prédite
(123 données)

La construction des modeles RNA est basé sur une combinaison de parametres d’entrée,
chaque parametre de qualité étudié est modéliser par la concentration a la sortie de la station,
ainsi que les taux de défaillance estimé par la méthode probabiliste de Niku et al. (1979) qui
serviront de données cibles utilisées lors de la phase d’apprentissage et de validation du

modele RNA.

VIIL.2.2 Modéeles complets RNA utilisés pour la prédiction du taux de défaillance

La tentative de modéliser I’effet de la variation des quantités et de la qualité des effluents a
I’entrée de la station d’épuration de Khenchela présente un intérét majeur pour modéliser les
performances du procédé et les éventuelles défaillances. L’approche utilisée pour la
construction de ces modeles complets est présenté dans le tableau 37.
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Tableau 37: Données entrées-sortie des différents modeles complets RNA (prédiction du taux de

défaillance).

Modele Données d’entrée Donnée de
Complet RNA sortie
MC—RNADB 05 Débitentrée Débitsortie Tempél‘ atureentrée D éfaﬂlance'

DBOs
(123 données) | DBOsentrée DBOssortic Conductivitéenmée | prédite
MESentrée DCOsortie
DCOentrée PHentrée
MC-RNApco | Débitentree Débitsortie Températureenree | Défaillance -
DCO prédite
(123 données) | DCOenirée DBOssortie Conductivitéentrée
DBOSentrée DCOsortie
MESenuée PHentrée
MC‘RNAMES Débitentrée Débitsortje Températureentrée Défaillance'
MES prédite
(123 données) MESentrée MES sortie Températuresortie
DCOenur¢e DBOssortie Conductivitéentrée
DBOsentrée DCOsortie Conductivitésortie
PHentrée
pHsortie

VIL.3 PREDICTION DU TAUX DE DEFAILLANCE DU PROCEDE DE
TRAITEMENT

VIL.3.1 Prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOS par

modele simple

Les données d’entrées du modele simple RNApgos sont le débit d’entrée, la concentration de
la DBOs a I’entrée de la station, la concentration de la DCO a I’entrée de la station, et la
concentration de la DBOs a la sortie de la station, présenté s dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 38: Données d’entrées-sortie du modele simple MS-RNApgos pour la prédiction du taux
de défaillance de la dégradation de la DBOs.

Entrées Sortie

Débitentrée ) DBOSentrée ) DCOentrée ) MESentrée, TaUX de défa”lance'DBOS
DBOssortie

Le modele construit pour prédire le taux de la défaillance de la dégradation de la DBOs du
procédé de traitement de la station d’épuration de Khenchela est constitué de 5 neurones dans
la couche d’entrées, 2 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée —_—

DBOsenrge —> Réseau de
DCOentrée - > Neurones Taux de
Artificiels —> (éfaillance-DBOs
MESenuee SN
(5-2-1)

DBOssortie —_—

Figure 65: Schéma générale du modele simple MS-RNApgos (5-2-1) pour la prédiction du taux
de défaillance de la dégradation de la DBOs.

Les performances de la prédiction sont présentées dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 39 : Performances de la prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOs
par le modéle simple MS-RNApgos.

R R? Erreur moyenne absolue | Erreur quadratique moyenne
EMA (%) EQM (%)
'Ensemble de
données
0,92 0,85 4,34 8,03
2Données
d’apprentissage
0,94 0,88 3.8 7,48
SDonnées de
validation
0,90 0,81 5,60 9,19

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)
3 - Données de validation (37 données)

La prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOs du procédé de traitement de
la station de Khenchela est représentée sur la figure 66.
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Figure 66 : Taux de défaillance de la dégradation de la DBOs prédit par modele simple MS-
RNApzos (5-2-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).
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L’application du modele simple RNApgos pour la prédiction du taux de défaillance de la
dégradation de la DBOs dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 67.
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Figure 67 : Taux de défaillance de la dégradation de la DBOS prédit par réseau de neurones
artificiels simple (5-2-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIL.3.2 Prédiction du taux de défaillance de I’élimination de la DCO par modele
simple

Les données d’entrées-sortie du modele simple RNApco pour la prédiction du taux de
défaillance de I’élimination de la DCO du procédé de traitement de la station d’épuration de
Khenchela sont présentées dans le tableau ci-dessous.

Tableau 40 : Données d’entrées-sortie du modele simple MS-RNApco pour la prédiction du taux
de défaillance d’élimination de la DCO.

Entrées Sortie

Débitentrée ) DCOentrée ) MESentrée ) DBOSentrée ) DCOsortie TaUX de défa'”ance'DCO
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Le modele construit pour la prédiction du taux de défaillance de I’élimination de la DCO du
procédé de traitement de la station d’épuration de Khenchela est constitué de 5 neurones dans
la couche d’entrées, 8 neurones dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée _—S

Réseau de
DCOetite ——— Neurones
DBOsenree ——> Artificiels
MESentrée —_— (5-8-1)
DCOsortie _—

Taux de
défaillance-
DCO

S

Figure 68 : Schéma générale du modéle simple MS-RNApco (5-8-1) pour la prédiction du taux
de défaillance d’élimination de la DCO.

Les performances de la prédiction du modele simple RNApco sont présentées dans le tableau

ci-dessous.

Tableau 41 : Performances de la prédiction du taux de défaillance d’élimination de la DCO par
le modele simple MS-RNApco.

R R? Erreur moyenne absolue | Erreur quadratique moyenne
EMA (%) EQM (%)

'Ensemble  de
données

0,97 0,94 1,46 3,88
’Données
d’apprentissage

0,97 0,94 1,45 3,75
3Données de
validation

0,96 0,92 1,48 4,16

. Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 - Données de validation (37 données)
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La prédiction du taux de défaillance de 1’élimination de la DCO du procédé de traitement de
la station d’épuration de Khenchela est représentée sur la figure 69.
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Figure 69 : Taux de défaillance d’élimination de la DCO prédit par modele simple MS-RNApco

(5-8-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele simple RNApco pour la prédiction du taux de défaillance
d’élimination de la DCO du procédé de traitement de la station d’épuration de Khenchela
durant la période d’étude de 4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 70.
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Figure 70 : Taux de défaillance d’élimination de la DCO prédit par réseau de neurones

artificiels simple (5-8-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIL.2.3 Prédiction du taux de défaillance de I’élimination des MES par modele

simple

Les données d’entrée du modele simple RNAwmgs sont : le débit d’entrée, le débit de sortie, la
concentration des MES a I’entrée de la station, et la concentration des MES a la sortie de la

station.

Tableau 42 : Données d’entrées-sortie du modele simple MS-RNAMES pour la prédiction du
taux de défaillance d’élimination des MES.

Entrées

Sortie

Débitentrée ’ Débitsortie ) MESentrée ) MESsortie

Taux de défaillance-MES

Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de 1I’élimination des MES de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 4 neurones dans la couche d’entrées, 3 neurones

dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.
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Figure 71: Schéma générale du modele simple MS-RNAMES (4-3-1) pour la prédiction du taux
de défaillance d’élimination des MES.

Les performances de la prédiction du modele simple RNAwmgs sont présentées dans le tableau

ci-dessous.

Tableau 43 : Performances de la prédiction du taux de défaillance d’élimination des MES par le
modele simple MS-RNA ygs.

R R? Erreur moyenne absolue | Erreur quadratique moyenne
EMA (%) EQM (%)

"Ensemble de
données

0,97 0,94 2,56 4,74
’Données
d’apprentissage

0,97 0,94 2,43 4,50
SDonnées de
validation

0,96 0,92 2,87 5,40

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)

La prédiction du taux de défaillance de 1’élimination des MES du procédé de traitement de la
station de Khenchela est représentée sur la figure 72.
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Figure 72 : Taux de défaillance d’élimination des MES prédit par modele simple MS-RNAmgs
(4-3-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele simple RNAwmgs pour la prédiction du taux de fiabilité de
I’élimination des MES du procédé de traitement de la station d’épuration de Khenchela durant
la période d’étude de 4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 73.
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Figure 73 : Taux de défaillance d’élimination des MES prédit par réseau de neurones artificiels
simple (4-3-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIL.3 PREDICTION DU TAUX DE DEFAILLANCE DU PROCEDE DE
TRAITEMENT DES EAUX USEES PAR MODELE COMPLET

VIL.3.1 Prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOS5 par

modele complet

Les données d’entrée du modele complet RNApgos sont tous les données disponible a I’entrée
et a la sortie de la station qui sont les suivant : débit d’entrée et de sortie, les parametres de
qualité des eaux usées brutes et traités (concentration des MES, DCO et DBOs), température
de I’eau a ’entrée et sortie de la station, la conductivité a I’entrée et sortie de la station, et le
pH des eaux usées brutes, et traités.

Tableau 44 : Données d’entrées-sortie du modele complet MC-RNApgos pour la prédiction du
taux de défaillance de la dégradation de la DBOs.

Entrées

Sortie

Débitentrée ) DBOSentrée ) DCOentrée ) MESentrée ) TauX de défa'”ance‘DBOS

Débitsortie ) DBOSsortie ) DCOsortie
Températureentree , Conductivitéentree

, PHentrée ,
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Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de la dégradation de 1a DBOs de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 10 neurones dans la couche d’entrée, 2 neurones
dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée %
DBOSentrée %
MESentrée %
DCOecnirée _—

Débitsortie, %
DBOssortic —_—>
DCOgsortie _—

pHentrée —_—
Températureenmee —————>
Conductivitéenrge ———>

Réseau de
Neurones
Artificiels

(10-2-1)

Taux de
défaillance-DBOs

Figure 74 : Schéma générale du modéle complet MC-RNApgos (10-2-1) pour la prédiction du

taux de défaillance de la dégradation de la DBOs.

Les performances de la prédiction par le modele complet RNApgos sont présentées dans le

tableau 45.

Tableau 45 : Performances de la prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOs
par le modéle complet MC-RNApgos.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
'Ensemble de données 0,94 0,88 3,71 7,03
’Données
@ apprentissage 0,94 0,88 3,76 7,10
3Données de validation | 0,95 0,90 3,61 6,88

!+ Ensemble de données (123 données)

2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)

La prédiction du taux de défaillance de la dégradation de la DBOs du procédé de traitement de

la station d’épuration de Khenchela est représentée sur la figure 75.
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Figure 75 : Taux de défaillance de la dégradation de la DBOs prédit par modele complet MC-
RNAD3os (10-2-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele complet RNApgos pour la prédiction du taux de défaillance de la
dégradation de la DBOs dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 76.
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Figure 76 : Taux de défaillance de la dégradation de la DBOs prédit par réseau de neurones
artificiels complet (10-2-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIL.3.2 Prédiction du taux de défaillance de I’élimination de la DCO par modéele

complet

Les données d’entrée du modele complet RN Apco sont tous les données disponibles a I’entrée
et a la sortie de la station qui font I’objet de mesures quotidiennes pour le contrdle de la
qualité des eaux traitées et assurer un fonctionnement adéquat de la station.

Tableau 46 : Données d’entrées-sortie du modele complet MC-RNApco pour la prédiction du

taux de défaillance d’élimination de la DCO.

Entrées Sortie

Débitentrée ) DBOSentrée ) Dcoentrée ’ MESentrée ’ Débitso"tie ’ Taux de défaillance-DCO
DBOssortie ) DCOsortie ’ pHentrée ’ Températureent"ée ’

Conductivitéentree
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Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de la dégradation de la DCO de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 10 neurones dans la couche d’entrée, 4 neurones
dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée %
DBOSentrée %

MESanée Réseau de
DCOenirce $ Neurones
Artificiels Taux de
Débitsortie, % ﬁ o .
DBOSSortie % (10_4_ 1) defalllance'DCO

D Cosortie %

pHentrée %

Températureenrse —— >
Conductivitéepyge —>

Figure 77 : Schéma générale du modele complet MC-RNApco (10-4-1) pour la prédiction du
taux de défaillance d’élimination de la DCO.

Les performances de la prédiction par le modele complet RNApco sont présentées dans le
tableau 47 ci-dessous.

Table 47 : Performances de la prédiction du taux de défaillance d’élimination de la DCO par le
modele complet MC-RNApco.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
"Ensemble de données 0,93 0,86 2,20 5,54
’Données d’apprentissage 0,95 0,90 1,90 4,78
3Données de validation 0,93 0,86 2,90 6,98

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)
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La prédiction du taux de défaillance de 1’élimination de la DCO du procédé de traitement de
la station de Khenchela est représentée sur la figure 78.
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Figure 78 : Taux de défaillance d’élimination de la DCO prédit par modele complet MC-
RNApco (10-4-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele complet RNApco pour la prédiction du taux de fiabilit€ de
I’élimination de la DCO dans la station d’épuration de Khenchela durant la période d’étude de
4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 79.
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Figure 79 : Taux de défaillance d’élimination de la DCO prédit par réseau de neurones

artificiels complet (10-4-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIL.3.3 Prédiction du taux de défaillance d’élimination des MES par modele

complet

Les données d’entrées-sortie du modele complet MC-RNAwmEs sont citées dans le tableau 48.

Tableau 48 : Données d’entrées-sortie du modele complet MC-RNAMES pour la prédiction du

taux de défaillance d’élimination des MES.

Entrées Sortie

Taux de défaillance-
MES

Débitentrée ) DBOSentrée ) M Esentrée ) Dcoentrée
Débitsortie ’ DBOSsortie ) M Essortie ) Dcosortie
pHentrée ) Tem pératu rEQntrée ) ConductiVitéentrée

p Hsortie, Tem pératu resortie, Cond uctiVitésortie
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Le modele construit pour prédire le taux de fiabilité de 1I’élimination des MES de la station
d’épuration de Khenchela est constitué de 14 neurones dans la couche d’entrées, 3 neurones
dans la couche cachée, et 1 neurone dans la couche de sortie.

Débitentrée %
DBOSentrée %
MESentrée %

DCOuree — 5 Réseau de
Neurones
Debltsortie, _— Al‘tiﬁcielS
DBOsgortie _— Taux de
_—> .
MESsorie ———> (14-5-1) défaillance-MES

DCOsortie %

pHentrée _—

Températureentrée %
Conductivitéenree ——>

pHsortiey _—
Températuresortiey, — 0 —n >
Conductivitésorie —oo >

Figure 80 : Schéma générale du modele complet MC-RNAMES (14-5-1) pour la prédiction du
taux de défaillance d’élimination des MES.

Les performances de la prédiction du modele complet RN Awmgs sont présentées dans le tableau
ci-dessous.

Tableau 49 : Performances de la prédiction du taux de défaillance d’élimination des MES par le
modele complet MC-RNAmgs.

R R? Erreur moyenne Erreur quadratique
absolue moyenne
EMA (%) EQM (%)
"Ensemble de données 0,96 0,92 2,54 5,19
’Données d’apprentissage 0,97 0,94 2,34 4,81
3Données de validation 0,96 0,92 2,99 5,98

'+ Ensemble de données (123 données)
2 : Données d’apprentissage (86 données)

3 : Données de validation (37 données)
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La prédiction du taux de défaillance de I’élimination des MES du procédé de traitement de la
station de Khenchela est représentée sur la figure 81.
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Figure 81 : Taux de défaillance d’élimination des MES prédit par modéle complet MC-RNA mgs
(14-5-1) versus taux de défaillance par modele probabiliste (valeur cible).

L’application du modele complet RNAmes pour la prédiction du taux de défaillance de
I’élimination des MES dans la station d’épuration de Khenchela durant une période d’étude
de 4 ans (2009-2012) est présenté sur la figure 82.
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Figure 82 : Taux de défaillance d’élimination des MES prédit par réseau de neurones artificiels
simple (14-5-1), station d’épuration de Khenchela (2009-2012).

VIIL.4 DISCUSSION DES RESULTATS DE LA PREDICTION Des TAUX
DE DEFAILLANCE

Six modeles partagés en deux groupes (3 modeles simples et 3 modeles complets) sont
présentés dans cette section, ou les entrées sont modifiées pour inclure des combinaisons de
différents parametres dans le but de modéliser les variations quantitatives et qualitatives des
eaux usées brutes a l'entrée et la sortie de la station d'épuration.

La topologie choisie est le Perceptron multicouche PMC un réseau de type alimentation avant,
et avec comme regle d'apprentissage 1'algorithme de rétro propagation du gradient d'erreur.

La structure physique tous les réseaux de neurones artificiels construits pour cette étude
dispose d'une seule couche cachée. La fonction d'activation de la couche cachée est la
tangente hyperbolique (tanh), et la fonction d'activation de la couche de sortie est la fonction
sigmoide.
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VI1.4.1 Résultats des modeles RNApgpos

VIIL.4.1.1 Prédiction du taux de défaillance par modéle simple MS-RNApgos (5-2-1)

Le modele simple MS-RNApgpos est présenté dans la sous-section VIL2.1. Les données
d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 38. Les performances de prédiction du modele
simple sont présentées dans le tableau 39.

Dans la figure 66, une comparaison graphique entre les taux de défaillances prédites par le
modele simple MS-RNApgos et les taux de défaillances cible (par modele probabiliste). En fin
une représentation graphique des taux de défaillances fournis par le modele simple durant une
période de 4 ans est illustrée dans la figure 67.

Les résultats du modele simple MS-RNApgos montrent que lors de la  (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de Il'apprentissage est de 4,17%, lerreur
quadratique moyenne est de 7,52%. Le coefficient de régression R= 0,94, et le coefficient de
détermination R?*= 0,88. Ces paramétres indique que le modele simple RNAppos est en
mesure de bien répondre aux données d'apprentissage et capable de les rapprochés. Le modele
simple RNApgos est donc en mesure de résoudre le probleme particulier de cartographie les
données entrée-sortie.

Lors de la deuxieme étape (phase de test), les résultats du modele simple RNApgos montrent
que l'erreur moyenne absolue de la validation est de 4,37%, I'erreur quadratique moyenne est
de 7,835%. Le coefficient de régression R= 0,93, et le coefficient de détermination R?= 0,86.
Ces résultats indiquent que les performances de généralisation du modele simple RNApgos
sont bonnes. Le modele simple MS-RNApgos est en mesure de faire des prédictions précises.

VIIL.4.1.2 Prédiction du taux de défaillance par modele complet MC-RNAbpzos (10-4-1)

Le modele complet RNApgos est présenté dans la sous-section VIL.3.1. Les données d'entrées-
sortie sont présentées dans le tableau 44. Les performances de prédiction du modele complet
sont présentées dans le tableau 45.

Dans la figure 75, une comparaison graphique entre les taux de fiabilités prédites par le
modele complet MC-RNADgos et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste). En fin
une application des taux de fiabilités prédites est représentée pour la période d'études de 4 ans
est représentée dans la figure 76.

Les résultats du modele complet RNAppos montrent que lors de la premiere étape (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de l'apprentissage est de 4,61%, et lerreur
quadratique moyenne est de 7,42%. Le coefficient de régression R= 0,93, et le coefficient de
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détermination R?= 0,86. Ces paramétres indique que le modele complet RNAppos a bien
répondu aux données d'apprentissage et qu'il est capable de les rapprochées.

Lors de la deuxieme étape (phase de test), les résultats du modele complet RNAppos montrent
que l'erreur moyenne absolue de la validation est de 5,54%, l'erreur quadratique moyenne est
de 10,24%. Le coefficient de régression R= 0,87, et le coefficient de détermination R%= 0,76.
Ces résultats indiquent que le modele complet RNApgos trouve des difficultés de
généralisation due a la croissance des données d'entrée et du degré de complexité de
l'interaction des parametres d'entrée ce qui rend la tiche de modéliser la fiabilité du procédé
encore plus difficile, malgré cet effet de croissance de la complexité de l'interconnexion entre
les données d'entrée, le modele MC-RNApgos est en mesure de faire des prédictions de bonne
qualité.

VI1.4.2 Résultats des modeles RNApco

VIIL.4.2.1 Prédiction du taux de défaillance par modéle simple MS-RNApco (5-8-1)

Le modele simple RNApco est présenté dans la sous-section VIL.2.2. Les données d'entrées-
sortie sont présentées dans le tableau 40. Les performances de prédiction du modele simple
sont présentées dans le tableau 41.

Dans la figure 69, une comparaison graphique entre les taux de fiabilités prédites par le
modele simple RNApgos et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste). En fin une
application des taux de fiabilités prédites est représentée pour la période d'études de 4 ans est
représenté dans la figure 70.

Lors de la premiere étape (phase d’apprentissage) les résultats du modele simple MS-RNApco
montrent que 1'erreur moyenne absolue de I'apprentissage est de 1,63%, et 1'erreur quadratique
moyenne est de 3,77%. Le coefficient de régression R= 0,95, et le coefficient de
détermination R*= 0,90. Ces paramétres indique que le modeéle simple RNApco a bien
répondu aux données d'apprentissage et qu’il capable de les rapprochés. Le modele simple
RNAbpco est en mesure de cartographier les données entrée-sortie.

Les résultats du modele MS-simple MS-RNApco lors de la deuxieme étape (phase de test)
montrent une légere croissance de 1'erreur moyenne absolue de la validation estimée a 1,92%,
ainsi que celle de l'erreur quadratique moyenne avoisinant les 5%.

Le coefficient de régression R= 0,93, et le coefficient de détermination R%= 0,86. Cette 1égere
détérioration de la performance du modele est due au faite que les données du set de
validation sont trop étendues (I’écart types des données de validation DCOenuee €t DCOsortie
sont plus importants que ceux des données d’apprentissage). Malgré cet effet, les
performances de généralisation du modele simple sont bonnes, et le modele MS-RNApco est
en mesure de faire des prédictions précises.
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VII1.4.2.2 Prédiction du taux de défaillance par modele complet MC-RNApco (10-4-1)

Le modele complet MC-RNApgos est présenté dans la sous-section VIL.3.2. Les données
d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 46. Les performances de prédiction du modele
complet sont présentées dans le tableau 47.

Une étude comparative entre les taux de fiabilités prédites par le modele complet MC-
RNADpco et les taux de fiabilités cible (par modele probabiliste) est représentée sur la figure
78. La figure 79 représente une application du modele de prédiction des taux de fiabilité
durant une période d’études de 4 ans.

Les résultats du modele complet MC-RNApco montrent que lors de la premiere étape (phase
d'apprentissage), l'erreur moyenne absolue de l'apprentissage est minimal estimé a 2,83%,
alors que l'erreur quadratique moyenne est proche de 7,5%. Le coefficient de régression R=
0,90, et le coefficient de détermination R?= 0,81. Ces paramétres indique que le modele
complet RNApco est capable de les rapprochés les données d'apprentissage.

Par contre, lors de la deuxieme étape (phase de test), les résultats du modele complet RNApco
on constate que I’erreur moyenne absolue de la validation a évolué. L'erreur quadratique
moyenne dépasse les 8%. Le coefficient de régression R= 0,69, et la valeur du coefficient de
détermination (R?) décroit considérablement 4 0,47 ce qui signifie que 1’ajustement entre les
valeurs prédites et les valeurs cibles est médiocre. Ces résultats indiquent que le modele
complet MC-RNAnpco trouve des difficultés de généralisation due a la difficulté de modéliser
lI'interaction entre les différentes données d’entrée. Malgré 1’effet de la complexité de
lI'interconnexion entre les données d'entrée et la croissance des données d’entrée, le modele
MC-RNADgos fourni des prédictions de qualité acceptable.

VI1.4.3 Résultats des modeles RNAwmes

VIIL.4.3.1 Prédiction du taux de défaillance par modele simple MS-RNAwmEs (4-3-1)

Le modele simple RNAwMEs est présenté dans la sous-section VII.2.3. Les données d'entrées-
sortie sont présentées dans le tableau 42. Les performances de prédiction du modele simple
sont présentées dans le tableau 43.

Une comparaison entre les taux de fiabilités prédites par le modele simple MS-RNAwmgs et les
taux de fiabilités cibles (par modele probabiliste) est présentée dans la figure 72. En fin sur la
figure 73 une présentation graphique a pour objet la prédiction des taux de fiabilités comparés
aux taux de fiabilité par modele probabiliste durant une période de 4 ans.

Lors de son apprentissage le modele simple RNAwmgs affiche une erreur moyenne absolue de
I’ordre de 2,5%, et d’une erreur quadratique moyenne inférieur a 5%.

Une tres bonne valeur du coefficient de régression R égale a 0,97, et un coefficient de
détermination R? proche de 0,94. Les paramétres de performances du modéle simple RNAwEs

157



indiquent que le modele simple MS-RNAwmgs est capable de cartographier les données entrée-
sortie des données d’apprentissage.

Les résultats du modele simple MS-RNAwmes en phase de validation montrent que les
performances de généralisation du modele simple sont tres bonnes, et que ce modele est en
mesure de fournir des prédictions précises.

VII1.4.3.2 Prédiction du taux de défaillance par modele complet MC-RNAwMEs (14-5-1)

Le modele complet MC-RNAwmgs est présenté dans la sous-section VIIL.3.3. Les données
d'entrées-sortie sont présentées dans le tableau 48. Les performances de prédiction du modele
complet sont présentées dans le tableau 49. Une étude comparative entre les taux de fiabilités
prédites par le modele complet MC-RNAwMEs et les taux de fiabilités cibles (par modele
probabiliste) sont représentées sur les figure 81.

La figure 82 est la représentation graphique des données fournies par le modele complet de
prédiction durant une période de 4 ans, comparés avec les taux de fiabilités déterminé par
modele probabiliste durant la méme durée.

Les résultats du modeles complets MC-RNAwmgsi2 montrent que lors de la phase
d'apprentissage, l'erreur moyenne absolue est minimal estimé a 2,53% pour le deuxieme
modele2,83%, alors qu’elle est inférieur a 2% pour le premier modele. L’erreur quadratique
moyenne des deux modeles est inférieure a 5%. Les deux modeles ont presque le méme
coefficient de régression R proche de 0,98, quant au coefficient de détermination des deux
modeles (R?), il est proche de 0,95. Ces paramétres indiquent que le modele complet RNApco
est capable de les rapprochés les données d'apprentissage.

Les résultats des deux modeles complets MC-RNAwmgsi2 durant la étape de validation
affichent des erreurs moyennes absolues inférieur a 3%. Par contre les erreurs quadratiques
moyennes sont 1égerement supérieures a 5%. Les coefficients de régression R sont de 1’ordre
de 0,97, et les coefficients de détermination (R?) proche de 0,95 ce qui signifie que les
ajustements entre les valeurs prédites et les valeurs cibles sont de tres bonne qualité. Ces
résultats indiquent que les deux modeles arrivent a généraliser, et sont en mesure de réaliser
des prédictions précises.
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VIL.S CONCLUSION

L’application des modeles simples pour la prédiction des performances d’une station
d’épuration présentent un intérét spécial vue leurs simplicité et leurs facilité d’utilisation pour
I’estimation des taux de fiabilité quotidienne du procédé de traitement. Ces résultats peuvent
étre un tres bon indicateur aux exploitants pour servir de support d’aide a la gestion et
I’exploitation des différents compartiments du procédé de traitement.

L’application des modeles complets pour la prédiction des taux de défaillances dans le cas de
la station de Khenchela présentent des résultats encourageant et constituent une alternative au
modele probabiliste basés sur l'analyse des statistiques des données historiques d'auto-
surveillances.

Ces modeles complets sont des outils de modélisation prenant en charge tous les parametres
susceptibles d’influencer par leurs variations qualitatives et quantitatives le fonctionnement
du procédé de traitement de la station d'€puration.
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CONCLUSION GENERALE ET ORIENTATIONS FUTURES DE LA
RECHERCHE

Conclusion

L’analyse statistique des données rassemblées montre que les valeurs des parametres de
pollution différent de maniere significative pour les eaux usées a I’entrée de la station s’étend
entre 33-1650 mg/1 pour la DCO, 70-1332 mg/1 pour la DBOs, 33-1162 mg/1 pour les MES.

A la sortie les moyennes des concentrations des parametres de pollution s’étend entre 13-165
mg/1 pour la DCO, 10-128 mg/I pour la DBOs, 10-452 mg/1 pour les MES.

Une approche simple consisté a évaluer les niveaux de performances globale de la station
d’épuration de la ville de Khenchela on se basant sur une comparaison des concentrations des
différents parametres et leurs conformités avec la législation en vigueur, on constate que
durant la période considéré la station d’épuration présente des taux de fiabilité acceptable.

La premiere contribution de cette étude été 1’évaluation des performances de la station
d’épuration de la ville de Khenchela par modele probabiliste basé sur les travaux de Niku et
al. (1979). nous a permis d'estimer le taux de fiabilité des parametres de pollution on se
basant sur la loi de distribution de ces parametres, tous les parametres a la sortie de la station
suivent une loi log-normale.

Les performances du procédé de traitement de la station d’épuration de Khenchela par modele
probabiliste affichent des résultats de tres bons niveaux d’efficacité. Des taux de fiabilité
estimés pour les trois parametres de pollution :

®  94.33% pour I’élimination de la DCO,
e 82,47% pour la dégradation de la DBOs,
e 85,79% pour I’élimination des MES.

Ce constat positif est entaché par 1'absence des données, ce qui rend ces taux de fiabilité
relatif a la période considéré seulement, en générale sur les quatre années d'étude (2009-2012)
les taux de fiabilité se dégrade et deviennent obsolete, due a la non maitrise du procédé de
traitement, ce manque de performance est le résultat de l'interférence de plusieurs facteurs qui
feront 1'objet d'autres études complémentaires.

Les fluctuations des taux de fiabilité du procédé de traitement de la station d'épuration est tres
importante, influencé par la variabilit€ quantitatives et surtout qualitatives des eaux usées
brutes combiné avec une conception inadéquate avec des hypotheses de conception qui ne
reflete pas la situation réelle de la station (station a faible charge). Une étude récente a
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montrer que la station fonctionne a forte charge. Le manque d'expérience des gestionnaires de
la station est un facteur important a prendre en considération.

La variabilité des taux de défaillance des différents composants du systeme de traitement
donne un apercu général du comportement instable de la station d’épuration,
malheureusement 1'absence de note de gestion rend toute tentative d'explication de I'instabilité
des performances de la station une tache impossible.

La nécessité d'un contrdle efficace d'une station de traitement des eaux usées utilisant le
procédé de boues activées est primordiale pour assurer son efficacité dans la protection de
l'environnement.

Le recourt a I’application des réseaux de neurones artificiels qui sont une forme d’intelligence
artificielle pour tenter de modéliser le comportement d’un procédé de traitement des eaux
usées par I'utilisation d’un un ensemble d'équations non linéaires pour imiter les connexions
neuronales des systémes biologiques pour la prédictions des performances d’une station de
traitement des eaux usées.

Les résultats de I’application de réseau de neurones artificiels présentés dans la deuxieéme
contribution montrent que les six modeles de réseaux de neurones artificiels proposés ont
présenté un comportement de prévision précis ou de tres bonne qualité. Certains types de
réseaux de neurones sont cependant adaptés a certains types de problemes et obtiennent de
meilleurs résultats que d'autres (Haykin , 1999)

Les entrées des différents modeles RNA sont modifiées pour inclure l'effet des différents
parametres sur les performances du procédé de traitement et tenter de modéliser les différents
facteurs influencant le fonctionnement de la station.

Le premier ensemble des résultats présentés dans les sous-sections VI.4.1 et VL5.1
concernent les deux modeles pour la prédiction du taux de fiabilité de la dégradation de la
DBOS5 montrent qu'en phase d'apprentissage, les coefficients de régression (R) varie
sélectivement de 0,94 a 0,93, et que les coefficients de détermination (R?) varie de 0,88 a
0,86. Ces parametres indique que les deux modeles RNApgos sont en mesure de bien répondre
aux données d'apprentissage et capable de les rapprochés. En phase de validation les deux
modeles ont des coefficients de régression (R) varie sélectivement de 0,93 a 0,87, et que les
coefficients de détermination (R?) varie de 0,886 a 0,76, des résultats qui indiquent que les
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performances de généralisation des deux modeles sont bonnes, et qu'ils sont en mesures de
faire respectivement des prédictions précises et de bonne qualité.

Le deuxieme ensemble des résultats présentés dans les sous-sections VI.4.2 et VI.5.2
concernent les deux modeles pour la prédiction du taux de fiabilité de I'élimination de la DCO
montrent qu'en phase d'apprentissage, les coefficients de régression (R) varie sélectivement de
0,95 2 0,90, et que les coefficients de détermination (R?) varie de 0,90 4 0,81. Ces paramétres
indiquent que les deux modeles RNApco sont en mesure de bien répondre aux données
d'apprentissage et sont en mesure de cartographier les données entrée-sortie. En phase de
validation les deux modeles ont des coefficients de régression (R) varie sélectivement de 0,93
a 0,69, et que les coefficients de détermination (R?) varie de 0,86 a 0,47, des résultats qui
indiquent que les performances de généralisation du modele simple sont bonnes, par contre
celle su modele complet sont moins bonnes.

Le fait que le modele complet MC-RNApco ne parvient pas résoudre le probleme de
généralisation peut étre expliqué par 1’'une des raisons suivantes:

e Le probleme est non-déterministe et le modele complet MC-RNApco ne sera jamais
le résoudre;
¢ Les données d'entrées n'est pas suffisamment représentatif du processus.

Ces deux raisons selon Masters (1993) sont les deux seuls a son avis, responsable du non
succes dun RNA. La premiere raison est 1'option la plus probable et 'expérience de nombreux
praticiens des RNA que les applications du monde réel sont les plus difficiles a résoudre.

En outre, la qualité des données de l'installation de traitement des eaux usées peut tre un
autre facteur a considérer. L'expérience de nombreux exploitants de stations d’épurations et
d'ingénieurs a été que, souvent, le matériel de la station échoue, et que les données sur les
temps de fonctionnement sont ensuite rapportées a tort, parfois sans le savoir.

Le troisieme ensemble des résultats présentés dans les sous-sections VI.4.3 et VL5.3
concernent les deux modeles RNAwmgs pour la prédiction du taux de fiabilité de 1'élimination
des MES montrent que les deux modeles sont en mesure de cartographier les données entrée-
sortie et que les performances de généralisation des deux modeles sont trés bonnes, et sont en
mesure de faire des prédictions précises. Améliorer le systeme de surveillance et de contrdle
d'automatisation de la station de traitement des eaux usées de Khenchela peut apporter une
contribution positive a la détection précoce de panne et peut diminuer l'incidence de
I'équipement défectueux et le manque de données fiables par rapport aux données rapportées.
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L’application des modeles simples pour la prédiction des performances d’une station
d’épuration présentent un intérét spécial vue leurs simplicité et leurs facilité d’utilisation pour
I’estimation des taux de défaillances quotidiennes du procédé de traitement. Ces résultats
peuvent étre un treés bon indicateur aux exploitants pour servir de support d’aide a la gestion et
I’exploitation des différents compartiments du procédé de traitement. Par contre, I’application
des modeles complets pour la prédiction des taux de défaillance représente un intérét
scientifique et académique pour tenter de modéliser des phénomenes non linéaires tres
complexes qui mettent en contribution un grand nombre de parametres.

Application des résultats obtenus

Les modeles RNA développés pour la prédiction des taux de fiabilité et taux de
défaillances ont les caractéristiques positives suivantes :

- Les structures des RNA sont simples, avec une couche cachée et ne nécessitent pas de
calculs complexes;

- Le temps de la formation des réseaux est court;

- Il est capable de résoudre des problémes non linéaires dans le monde réel.

Les modeles RNA développées peuvent étre appliqués dans les directions suivantes :

1. En tant que base pour le développement ultérieur de la théorie pour la prévision des
variables influentes sur le fonctionnement de la station d'épuration ;

2. Comme un systeme expert pour les conseils des opérateurs dans la station de traiteent
des eaux usées municipales;

3. Comme une boite a outils en temps réel des systemes d'auto-surveillances existants
dans les stations d'épuration.

Les recherches futures

La recherche a montré que les réseaux neuronaux sont une option fiable a envisager pour la
prédiction des performances d'une station de traitement des eaux usées. Toutefois, la mise en
ceuvre effective peut justifier des recherches supplémentaires. La recherche de la littérature et
de l'avis des autres praticiens de réseaux de neurones les plus expérimentés ont indiqué qu'un
réseau hybride pourrait étre une meilleure solution. Cela pourrait inclure d'autres options de
calcul comme un réseau de neurones artificiels a logique floue ou un réseau de neurones
artificiels combiné avec un algorithme génétique, qui feront I’objet de futures travaux de
recherches, et une continuité du présent travail pour optimiser les modeles construits.
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