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RESUME

Les mesures d'auscultation des barrages suivengdekitions dictées par plusieurs phénomeénes ribless(charge
hydrostatique, effets thermiques,,..) et irrévdesit{fluage, gonflement,...). Le modéle HBydrostatique Saisonnier,
Temporel) permet de soustraire aux mesures brutemfliences réversibles pour mettre en évidencemeportement
irréversible de I'ouvrage. Les résultats obtenupule de nombreuses d’années ont confirmé la pertimect la
robustesse de cette méthode. Néanmoins, certéiniéations du modéle HST ont été clairement ide®t#f : caractere
indépendant des phénoménes explicatifs et loisollifon postulées a priori. Une nouvelle approchasdée sur
l'utilisation des réseaux de neurones va s’affranate ces inconvénients. Un réseau de neuronesireshodele
permettant, a partir d’'un ensemble de mesures dréende modéliser une variable de sortie. Il psssible de
modéliser une importante diversité d’évolutions k= réseaux de neurones ont la capacité de medéls maniere
automatique et par apprentissage les liens crosgge phénoménes explicatifs. De plus, la fonctentransfert
permet de s’ajuster a des lois d’évolution trésiéas (effets a seuil). Les résidus d’un modelea¢ste neurones sont
plus faibles qu’avec un modéle HST : la détecéwantuelle d’anomalies peut se faire de maniérs phécoce. Les
réseaux de neurones offrent une possibilité richerpnettre au point de meilleurs modeéles intég@d@tnouvelles
variables explicatives. La présentation illustre kgpplications des réseaux de neurones en compkesperformances
avec le modéle HST. Les principales difficultésdi@ I'utilisation des réseaux de neurones (calagmérique ou le
choix de la base d’apprentissage) sont égalemescuties.

ABSTRACT

Statistical analysis methods for dam monitoring sueaments allow separating effects from the variofisencing
factors, mainly hydrostatic load and thermal stiThe HST (Hydrostatic, Seasonal, Time) was dpedlby EDF in
1967. This method enables calculating hydrostatifect, thermal seasonal effect and irreversiblerngies. Many years
of experience confirmed the relevance and effigieoicthis method. However, some limitations weso atlearly
identified: the three calculated effects must lependent and the physical law governing eachtdffexto be defined
before modeling. A new approach based on Artifiblaliral Networks (ANN) was tested to analyze damitoring
measurements (displacement, pressure, flow rate AN\ evidenced the connections between the diffeféect laws.
As an example, hydrostatic effect was modeled bothinter and summer in order to establish the tielaships
between hydrostatic and thermal loads. A major advge of ANN relied on the possibility to includeyanew
influencing factor without the need for postulatitgyphysical law. ANN determined and refined tleshappropriated
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law. In this paper, we us different dam measuremeatyses to evaluate ANN and HST methods. ComhpiarelST,
ANN analysis significantly reduc model residual®@n€equently, anomalies (behavior or measuremerdrerrare
detected more rapidly with ANN. In summary, ANNvjates a refined and detailed analysis, also coesiswith
HST.Also discussed, difficulties in applying ANNhaod.

1. INTRODUCTION

L'analyse des données d’auscultation des barratggdacements, fuites, sous-pression, ...) fait appids
méthodes d’'analyse statistique plus ou moins éégsopermettant de séparer les différentes soures d
variation du phénoméne mesuré. Parmi ces méttatdestiques, I'analyse par régression linéairetiplel
avec le modéle HSTHydrostatiqueSaisonnierTemporel) s’est montrée puissante et est largemiiséa a
EDF. Ses principaux avantages sont la robustease gie la facilité d’interprétation et d’utilisati. HST
permet de déterminer les effets hydrostatiques g§dascharge d’eau), les effets saisonniers (duseffats
thermiques par exemple) en d’en déduire simplemeettmportement irréversible de I'ouvrage.

Certaines limitations d’HST ont été identifiéesrsijue les variables explicatives (cote, saisoni) Ig&es par
des relations de dépendance, la séparation dets eff¢ imprécise. De plus les lois d’évolution des
phénomeénes explicatifs (polynomial pour la cota)tqmostulés a priori et ne permettent pas toujolas
s'adapter a la réalité (effets de seuil entre altre

Pour pallier ces insuffisances de I'analyse classigles modéles explicatifs & base de réseauxutenss

ont été testés. Apres avoir expliqué le fonctioneet du réseau de neurones, ses avantages partrago
régression linéaire seront présentés. Puis des pdeentd’application a des données d'auscultation de
barrages seront détaillés et comparés avec leRat8sd’'HST. Les mesures d’auscultation testées tae
réseaux de neurones concernent respectivemerébdés de fuite, les sous-pressions et les déplausme

2. LE CONCEPT DE RESEAUX DE NEURONES

2.1 Rappel sur la méthode HST

La méthode de correction des données HST est neipal modele d’analyse des mesures d’auscultation
utilisé a EDF pour l'analyse des données d’austioita(déplacements, sous-pressions, fuites, ...). Le
modéle HST considere que les mesures brutes peétrerthodélisées par une superposition de trais éta
- Une évolution irréversible du phénoméne danseleps « t », qui peut avoir tendance a s’amortir
(adaptation ou consolidation), a s'accélérer (ddmfian) ou a se poursuivre régulierement. La loi
correspondant a cet effet est la suivante :
(T) = bye't/10+ by.t+ b t?+ by tP+ bs.t* (1)
Elle comprend deux termes (exponentiel négatifedeps caractéristique teprésentant I'évolution amortie,
et un polyndme du temps). En pratique seul le tdiméaire est couramment employé.
- Une influence réversible correspondant a I'effieta charge hydrostatique « H ». La loi correspoie est
du type :
(H) =be Z + by Z°+ bg Z°+ by Z* (2)
Ou
RN-H
= RN—-Rvide (3)
avec H cote de retenue du jour de la mesure, R&l d®tretenue normale et Rvide cote a vide. (A barra
plein Z=0)

- Une influence réversible saisonniére qui incluffédents phénoménes cycliqgues (température,
rayonnement, ...). La loi saisonniere est une foncgiériodique du temps (période d’'un an). La vaeabl
retenue est alors la saison S assimilée a un aatzat 0° le ler janvier et 360° le 31 décembre aalors :

(8)= b1o.cos ) + b1y Sin (S) + b1,.COS (B) +by3.Sin () 4)

On cherchera a caler avec une régression linéailépha et par les moindres carrés les coefficidnt$i
variant de 0 a 13) permettant d’expliquer la mes{jra l'instant tj , avec un remplissage Zj , eewaison
Sj:

Xi=(t) + f(Z) + f(S) + o+ g (5)
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Le termeg; représente le résidu du modeéle, intégrant lesiesrexpérimentales et 'impreécision du modele.
by est la constante de la régression linéaire. Alasimesures dites « corrigées » par le modéle $tBT
désinfluencées des effets réversibles (Z et Spdfait, on note :

Mesure corrigée (f(t) + ) = Mesure brute (X) 2)f¢ f(S) (6)
Le modéle fait une hypothese forte : les influensast indépendantes (additives). La saison a umaemé
amplitude a barrage plein ou vide et réciproquemnmi@atce fait les éventuels effets croisés ne sastppis
en compte.
Le modéle permet de comparer des données a corditlentiques de saisons et de cotes et ainsi tteeme
en évidence les effets temporels lents et les alesna

2.2 Principe de fonctionnement du réseau de neurosie

Le réseau de neurones est un outil de modélispti@sant. Il est utilisé dans des domaines augsisligue
les estimations boursiéres, la météorologie, I@dstal ou I'approximation de fonctions. Des aggtions
[3].[4].[5] pour l'auscultation des barrages oné éstées, essentiellement pour I'analyse des apknts
des barrages en béton.

Un réseau de neurones se compose de plusieumnesunterconnectés entre eux. Les neurones sont
répartis sur des couches, en général trois (figdrePour comprendre le fonctionnement du réseau de
neurones il faut d’abord s’intéresser au fonctioneet d’'un unique neurone. Chaque neurone forotion
de la méme maniere (figure 1). Sur les schémasnaukx, les entrées sont a gauche et la sortieuehept
a droite. S'il y a plusieurs branches en sortiend¥urone, c’'est la méme valeur numérique qui @gige
dans chacune des branches. A partir des valeurériquas en entrée, le neurone fait dans un presigps
une combinaison linéaire des entrées. Les cosdffigide la combinaison linéaire sont appelés pdite
fonction de transfert (figure 3) est ensuite appdig & cette valeur numérique. Cette fonction peet é
classiquement la fonction sigmoide (fonction tamgdmyperbolique) ou une fonction linéaire. La valeu
numérique en sortie est ensuite propagée vers piusieurs neurones de la couche suivante.

Constante

Variables z
z + 1 o » Une méme sortie

vers plusieurs

d’entrée
- neurones
Somme pondérée Fonction de
de la constante et transfert appliquée
des variables ala somme

d'entrée
Figure 1: Fonctionnement d'un neurone

Le réseau de neurones a trois couches utilisé danarticle se compose d’'une couche d’entrée,
d’'une couche cachée et d'un neurone de sortie. Ughagurone de la premiere couche a pour variables
d’entrée toutes les variables explicatives du nodébte, saison, temps, pluie, neige...). De mé&mague
neurone de la deuxieme couche recoit la sortieode les neurones précédents. Enfin, le neuronertie s
fait la somme pondérée du résultat des neuronksateiche cachée et obtient la prévision du modéle.
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Figure2 : Réseau de neurones a trois couches (entrébgeaet de sortie)

Le calage du modele s’effectue par ajustemerdtifédes poids dans les branches pour minimiser
I'écart entre la valeur modélisée et la mesure.daéds sont initialisés aléatoirement et ajustésitvement.
Il existe plusieurs algorithmes mathématiques pguster les poids. La modification des poids a akaq
itération se fait d’aval vers I'amont en modifid@gérement les poids par un facteur déduit grdaedarivée
de la fonction de transfert et d’'un terme inenielir éviter les minimums locaux.

Le calage s’effectue sur une base d'apprentisgageexemple une valeur sur deux, et calcule en
méme temps l'erreur de la base test (I'autre mpoitiérs du calage, les erreurs sur les deux bases s
sensiblement proches. Si I'erreur sur la base steaiggmente au fil des itérations alors que I'ermu la
base d’apprentissage continue & décroitre celdisigune le réseau de neurone essenapprentissage En
d'autres termes le réseau de neurones commencapprendre du bruit » sur la base d’apprentissage.
Lorsqu'il essaie d’'appliquer ce bruit sur la basetest, le modele se dégrade brutalement et l'eseula
base de test augmente sensiblement. Une desutfédfcconsiste a trouver le bon nombre d'itératignis
minimise les deux erreurs. Il s’agit donc d’arrékercalage avant le sur-paramétrage en surveidiant
parallele I'évolution de I'erreur sur les basesraptissage et test. En pratique, lorsqu’il y a deunesures
ou lorsque le coefficient de corrélation est failbdesur-apprentissage est plus facile a atteindre.

Fonction de transfert

=1 ® Exponentele
U Logarithme |
B Sigmokde I

Figure 3 : Propriétés de la fonction sigmoide de transfert

A ptass

o4

02

Avec des micro-ordinateurs de bureautiqgue (nonédéalux calculs) et en considérant un millier de
mesures (réparties pour moitié en base d’appreggsst pour moitié en base de test) le calageshawvéde
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neurones (sur la base de 100000 itérations) dweoen300 s. Le temps de calcul est sommairement
proportionnel au nombre de mesure et au nombrérations.

2.3 Potentialités offertes par les réseaux de neures

Contrairement aux polyndmes, la fonction sigmoidisgnte des asymptotes horizontales. Ces asymptotes
sont trés utiles car elles permettent de représeete phénoménes bornés comme la piézométrie (earva
supérieure par exemple) ou les fuites qui s’antidardessous d’une certaine cote.

La puissance du réseau de neurones se trouvaregudleans la fonction de transfert non linéaire,
qui permet d'imaginer des produits complexes elgseparametres. Par exemple supposons un réseau tré
compact a deux couches, avec deux neurones stertagpe, un sur la sortie. Appelons x et y lesalaes
d’entrée. La premiere couche applique a x et yadig droite (bleue sur la figure 3) de la sigmoiple
approxime un logarithme. Un neurone de la 2éme leyeut en faire la somme et leur appliquer, a
linverse, l'approximation de [I'exponentielle (emouge). Le tableau 1 récapitule I'ensemble des
transformations subies par x et y durant leur gpsgans le réseau de neurone.

Neurone Action dans le P .
. Equation
concerné neurone
Entrée x ety
Neurone de la
couche Pondération a.x+by+c
d’entrée
Transfert In(a.x+b.y +c)
Pondération gIn(a.x+b.y+c)+hin(dx+ey+f)+i
Neurone de la
couche de Transfert exp(g.In(a.x+b.y+c)+h.In(d.x +e.y+ f)+1i)
sortie
Sortie exp (i) X (a.x+b.y+c)8x(dx+ey+ )t

Tableau 1 : Puissance d’'un réseau de neurones trés compuet, les paramétres a, b, ¢, d, e, f, g, h, i. Si
i=b=c=d=f=0 le produit x%" est modélisé en sortie.

Le nombre de parametres pour ce réseau tres corfaeurones) est de 9. Il est important de
remarguer gu’'avec tres peu de neurones et uniquednparametres, les possibilités de combinaisomn son
déja tres variées. Cet exemple n’est qu'un cascpher en considérant uniquement des portionsalebe
de la sigmoide, et sans prendre en compte leshildgsioffertes par les asymptotes.

Ainsi un réseau de neurones peut facilement sstiwore a partir d’'une variable explicative z (oreu
relatif) et des variables explicatives Z (et suivantes si nécessaire). |l est aussi pesdibhaginer un effet
hydrostatique z qui n'est pas le méme suivant l@osa$S, permettant ainsi un degré de liberté
supplémentaire par rapport a HST. L'introductionr# nouvelle variable explicative au modéle sevieou
également simplifiée puisqu’il n’est pas nécessdgreonnaitra priori sa loi d’évolution. Par contre ce type
de réseau de neurones ne permet pas de prendremgriecl’effet retardé d’'une variable explicative
(température, pluie par exemple). Il est nécesgarretarder cette variable avant de l'intégreréaeau de
neurones.

3. APPLICATION A L’ANALYSE DES SOUS-PRESSIONS

3.1 Problématique et lacunes du modéle HST

Les sous-pressions mesurées dans les barragesavnfiteeau du contact béton-rocher et a 'amont son
général trés influencées par la cote amont. Pdicapipn du modéle HST I'effet hydrostatique cateelst un
effet moyen qui est identique quelle que soit iama En réalité, une analyse plus fine des donméedre
que cet effet hydrostatique n’est pas le méme &etétn hiver. La zone dans laquelle les sousipressont
mesurées est une « zone fracturée » et son ébatatieration va dépendre de la position du barrageéte,
avec la dilatation du béton, le barrage prend ursitipn a I'amont et la fissuration en pied d’oweaa
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tendance a se refermer. Réciproquement en hivec,lavcontraction du béton, le barrage se positptusea
l'aval et la fissuration en pied amont est plus amiante. Cet effet n’est pas intégré par le mo#&&a& qui
considere un effet hydrostatique moyenné sur l'etbe des saisons. Il y a donc un intérét évidaurttliger
ici les réseaux de neurones qui ont la capacitééear aes effets hydrostatiques différenciés suilesit
saisons. Sur le méme principe I'effet saisonnieshpas forcément identique & RN ou a Rvide. Ugerésle

neurones aura la capacité a saisir ce lien croigé & saison et la cote.

3.2 Exemple d'application et comparaison HST versuseseau de neurones sur le barrage de Pareloup

La barrage de Pareloup est un barrage volte de d& hauteur & simple courbure. Dans cet exemple on
s’intéresse au piézometre PPG4 (figure 4). Ceopiétre est situé en fondation superficielle etrsesures
sont sensibles a la charge hydrostatique et a Itgafissuration de la fondation. Le réseau de ores
(figure 5) utilisera 4 variables explicatives eriréa : le temps (t), la saison (cos(S) et sin(8)3iaue la
cote de retenue (z). L’architecture se compose meudones : 4 en couche d’entrée, 3 en couche&easthl
neurone en sortie. Au total ce réseau comprendag@etres (les poids des branches), a comparetGux
parametres d’HST. Au bout de 200000 itérationéteau de neurones converge vers une solutionsgjui e
numériquement plus performante qu'HST, ce qui@gigue étant donné les degrés de liberté utilisédgs
neurones. Il est toujours indispensable de s’assuré n'y pas de suraprentissage (apprentissage loruit
sans lien avec les variables explicatives d'ente@e)omparant les erreurs sur les bases d’apmagtet de
test. La figure 6 présente I'évolution de I'errelg modélisation sur les bases d’apprentissage &tsie
L’évolution parallele et décroissante des deuxlsesidémontre qu’il N’y a pas eu de sur-apprentessag

170 4

785 Vis. 7644

PARELOUP
810 PLOT 3
) g
805 RN. 805 =
= N LTI
1 z . Couche
800 ! \ cachée
735 |
750 | ) - Neurone de
CosS . [ - sortie
785 | < -
750 | i \ Variables iy _
\ explicatives N S
775 | Rmexp 775 \ ro Piézométre PPG4
| Sin S . oy de Pareloup

760 |
758

PPGS

PPG8

785 -

Figure 4 : positionnemendu piézometre PPG4 Figure5: architecture du réseau de neurones dit “compact”
sur le barrage de Pareloup utilisé pour I'analyse du piézometre PPG4
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Erreur du RN compact, nb points par parameétre= 11

8
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2 o \
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£ (=]
2 a
®
-
5 o
g
@ o
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(=]
= .
(=]
=]

I I T T I
0 S0000 100000 150000 200000

Mombre d'itération

Figure 6 : évolution de I'erreur quadratique sur la base d'apptissage et la base de test. La sortie du réskeau
neurones est normée entre 0 et 1 ce qui expliquesitres faibles valeurs de I'écart quadratiqueyan.

L'écart-type des résidus de modélisation vaut @3pour les neurones, contre 0,56 m avec la coorecti
HST ce qui représente une réduction de dispersiotioddre de 40%. Cette performance du réseau de
neurones est bien illustrée sur la figure 7 ci-desgjui présente I'allure des données brutes agées.

Données corrigées

& Neurones Compacis
& Données corrigées HST
@ Données brutes

Cote de la retenue

830
|

820
|

P it 1 Wi 2 S el Ll VR

-, LA ey D F B
e e P e ORI - o s

800
|

Hauteur piézométrique en m

780
|

1995 2000 2005 2010

annees

Figure 7 : Evolution comparée des données corrigées HST ebnesi; il est intéressant de remarquer que les
données corrigées HST (bleu) présentent encoresp@ca cyclique (saisonnier) apres correction da adn prise en
compte de I'effet hydrostatique dépendant de lsssaiCet aspect cyclique a complétement dispara l@geneurones.

Au-dela de la réduction attendue de la dispersidaut analyser quels facteurs explicatifs ontaddéerminés
par les neurones pour améliorer le modele. Poighaif un effet hydrostatique avec les neuronegfiitsle

faire varier z de 1 (barrage vide) a 0 (barragenpld faut également préciser une saison (cos(S)Jn(S))
ainsi qu'un instant (variable t). La figure 7 pnétgel’effet hydrostatique (en 2003) a différentasaens :

- Janvier pour la période décembre-février corradpat a I'hiver ;

- Avril pour la période mars-mai correspondant entpmps ;

- Juillet pour la période juin-aoQt correspondahée ;

- Octobre pour la période septembre-novembre quoretant a I'automne.

Afin d’'afficher des effets calculés proches desumes, le creux relatif z est pris parmi les cote$auvrage
rencontrées a chaque saison. Ainsi lorsqu’il y @ grande densité de points (par exemple les paotges
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entre la cote 798 m et 804 m en avril figure 8)considéerera que le réseau de neurones est biexdaade
cette zone car il s’appuie sur un nombre importEniesures (courbe avril : mesures du mois de énars
juin). A l'inverse les deux points rouges isolé8% m et 795,5 m doivent étre interprétés avecaortén :
sur la période mars-mai seules deux mesures sésgqies a une cote inférieure a 798 m. Bien quésésau
de neurones soit capable de tracer un effet hyatiggé a cote basse (sous 796 m) cet effet extrapobera
pas représenté graphiqguement.

Effet cote-saison en 2003

[
Ll — R r "
- & janvier o
& awril / -
E juillet P
5 & pctobre g _F“‘,.-""'f
S :-mn ] .-"/.f o
) " l',..I-'
E .l"f' ar
- = 2 -
-1 S
E et
3] gien
b ) [= .-'-'.":'
(= o — u
[ o _.-l
o "
E -’ =
] -
m
I
Tyl -"'":-
oy — P
o

I I | | I | | I
790 792 794 796 798 800 802 a04

Cotz de retenue

Figure 8: Evolution de la hauteur piezométrique en fonctierlalsaison calculé par réseau de neurones. A cote
pleine, il existe une différence d’environ 5 m aniv’état thermique (saison) du barrage.

L'effet hydrostatique calculé par les neurones noldirement en évidence un couplage
hydrostatique : en avril lorsque le barrage eglus froid la fissuration en fondation atteint snaximum et
la charge d’eau atteint plus facilement le piézoen®PG4 : la figure 8 montre un effet hydrostatiqusl
(en rouge) qui présente la plus forte pente. Laepest également importante en janvier (courbeehlmais
moins qu’en avril a cause de linertie thermique leabarrage n'a pas encore eu le temps de suhir so
refroidissemennt hivernal maximum. A l'inverse ditade I'été le barrage a sa dilatation maximurtiétat
de fissuration en fondation est donc minimum. Lestes des effets hydrostatiques en juillet et aetsbnt
les plus faibles. Bien qu'il y ait peu de pointsdassous de la cote 798 m il est intéressant ti gae
I'effet hydrostatique semble indépendant de lacsasous cette cote. Il est toutefois difficile dmfirmer
rigoureusement cette constatation étant donnédkefaombre de situations ou la cote est inférieur®8 m.

Cet effet hydrostatique différencié suivant les@as explique la meilleure capacité prédictive des
neurones par rapport & HST. L’effet hydrostatiqailewé par HST est un effet moyenné entre les 8ajsb
correspond sommairement a I'effet hydrostatiqueutélen janvier.

Le méme effet peut étre observé sur la fonctiogosaiere : la figure 9a présente I'évolution de
I'effet saisonnier en fonction du remplissage. féefsaisonnier apparait plus important lorsqueservoir
est plein ce qui est logique car le chargementdstdtique a tendance a maximiser I'état de fratiturale
la fondation et permet ainsi plus facilement lansraission de la charge. Lorsque I'ouvrage est pewplhi
(dernier quartile) la fissuration de la fondatiest guasiment refermée et I'effet saisonnier esgmiant. Il
est rassurant de remarquer que I'effet saisonaleul& par le modéle historique HST (Figure 9 amEme
allure. Le saisonnier d’'HST correspond environ @sanier des neurones pris a cdte médiane.
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Effet saison—cote en 2003 , RN= 805 Effet saisonnier
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Figure9a: évolution de I'effet saisonnier en fonction du
remplissage. Les cotes indiquées dans la Iégende
correspondent aux valeurs médianes des 4 quartiles.

Figure 9b : Effet saisonnier calculé par HST.

Les neurones ont la capacité de croiser I'enseddsevariables explicatives. Il est important defiegrqu’il
n'existe pas d'autres liens croisés entre variablgdicatives comme le temps par exemple. La figlbe
démontre que les effets hydrostatiques et saisensat indépendants de I'évolution temporelle. éfésts
calculés sont identiques en 1997, 2003 et 2009.

Effet saison—-temps a la cote médianne = 801.47 o
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Figure 10 : Effets saisonniers et hydrostatiques calculés eamleurones a 3 instants : 1997 (début de cal@p8)3 et
2009 (fin de calage). On notera que ces effetenéstonstants dans le temps.

3.3 Modele a termes croisés imposeés

Des modéles physico-statistiques peuvent étre sosgécifiquement pour I'analyse des sous-pressidms.
modéle intéressant qui intégre explicitement leptage cote-saison est décrit ci-apres.
La sous-pression mesurée dépend du produit deatgeld’eau et d’une longueur fissurée :

NPbrute Npayals (RN~ RVId81A-2) [(d + LF)
Eb

(7)

Ou:

NPbrut : niveau piézométrique brut sous la voltpaint considéré

Nav : niveau piézométrique a I'aplomb du paremeat a

d : distance entre le piézometre et le parement(@va = 5,8 m pour I'analyse de PPG4)

LF : longueur qui représente I'état de fissurasons I'ouvrage

Eb : épaisseur du barrage a la base du plot coadigéEb = 15,4 m pour I'analyse de PPG4)
Les autres variableg,(RN, Rvideont la méme signification qu'au paragraphe déee\HST (82.1)
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Cette longueur fissurée (LF) dépend elle-méme dfitet hydrostatique, d’une variation saisonniere

et d’'une évolution irréversible dans le temps :
LF = LO +#(2) +£(S) + &(v) (8)

Ou:
LO : longueur fissurée a l'instant initial, barrgglein et saison nulle
£(2) : effet hydrostatique expliquant I'ouverturelddissure
g(S) : effet saisonnier expliquant I'ouverture de la figsu
g(v) : effet irréversible expliquant I'ouverture de lasiise

L’expression algébrique des 3 fonctigrest identiqgue a HST (82.1).

Le calage de ce modele s'effectue en minimisantéerés des écarts modéle-mesure. Le couplage
entre la cote de retenue et la saison est ici @elpar I'intermédiaire du terme (1-z) en factelar la
longueur fissurée. L’effet hydrostatique avec celéle a termes croisés est présenté sur la figure’dffet
hydrostatique maximum en hiver est retrouvé efdteaisonnier est également maximum a cote pleine.
L'écart-type des résidus avec le modele croisé 988 m, valeur tres proche du modele neuronaD(thB
Les deux modéles développés sont donc bien cokguent I'analyse des sous-pressions.

790 792 794 796 798 800 802 804
0,00 I | | | | | | *
s s = = s s "
Y S — R — A— A
o : : : : : ! :
=3
=
T : : : i : : :
§ -10,00 | : : : Y e R S N—
N : : : ! :
L ; : : : :
a : : i 2
< oo T | i | ®Asaison moyenne
L T B e | mEn hiver
XS ¥ : : : : ;
-20,00

Cote de la retenue (m)
Figure 11 : effet hydrostatique calculé par le modeéle a teonvésés. L'effet hydrostatique est bien différersié/ant
les saisons, avec un effet plus marqué en hivem(iceseaux de neurones). L'amplitude été-hiveicestoindre
gu’avec les neurones car le modeéle croisé impesecdurbes homothétiques.

3.4 Conclusions sur I'analyse des sous-pressions

Les sous-pressions présentent sur certains ouviageffet hydrostatique qui dépend de I'état saigem
(thermique) de I'ouvrage. Cet effet a été bien vmedélisé par les neurones et le modéle a ternoéses.

La justesse des données corrigées se trouve aé&lairl'appréciation des effets est affinée suivant
saison. Ces résultats ne sont pas en désaccordH®epuisqu’il est possible de retrouver les méefésts
hydrostatiques en avril en calant un modele HSTquement sur les mesures d’avril. De méme I'effet
hydrostatique d’'HST est un effet moyenné entree®lds saisons ; en moyennant les effets hydrogesti
des neurones ou du modele a terme croisés suiffi@®ntes saisons c’est bien 'effet hydrostatiqlidST

qui est retrouvé. Ainsi les réseaux de neuronésmbdele a termes croisés viennent enrichir I\s@HST
sans entrer en contradiction avec le modéle higieri

4. APPLICATION A L’ANALYSE DES FUITES

4.1 Problématique de I'analyse des fuites

Les débits de fuites sont quelquefois mal corriggdssHST car il est possible qu'il existe dans destaas
des effets a seuil (déversement a partir d'uneaicertcote) qui sont mal modélisés par des polynbmes
L'influence de la pluie ou de la fonte des neigestipas modélisée par HST, ce qui contribue égabém
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une dispersion importante des données corrigéagluence de la pluie ou de de la neige n’est pasoea
priori. Le réseau de neurones peut aider a détermita@rde I'effet correspondant (polynomial, a seuil)
et a détecter d'eventuels effets croisés (aveaitms par exemple).

4.2 Analyse des fuites du barrage de Bissorte

4.2.1 Travail préliminaire sur les données de pkligle neige

Un réseau de neurones est capable de modélisegrande variété de fonctions mais le type de rédeau
neurones présenté en 2.2 n'est pas capable deisswdéh retard. L'effet de la pluie ou de la nesge les
débits de fuite n’est pas immédiat a cause de phénes lents d'infiltration et d’alimentation de pap de
versant. Par conséquent il faut retarder les megauenaliéres de pluie ou de fonte des neigesidige est
mesurée grace a un NREitué & Bissorte & une altitude équivalente awabar La fonte a été construite
comme la différence de teneur en eau entre deus fmnsécutifs. Il est rapidement apparu que leséles
de fonte comme de pluie sous leur forme brute i@étgpas assez pertinentes de part leur caractgez a
irrégulier et trés variable dans le temps. Cettende de fonte doit servir plutét a définir un ordie
grandeur de la période et de l'intensité de ladqgmintaniére. Un lissage a été réalisé a I'aiden diltre
passe-bas en transformée de Fourrier rapide (RETyéquence de filtrage a été optimisée par i@matsur
le coefficient de corrélation obtenu. Un retardnt&me type que celui utilisé pour I'analyse desutedl de
pression interstitielle dans les remblais a ét&te3e retard transforme une variable instantalpi@e ou
neige) en une variable retardée via le produitate/clution suivant :

Xr(t) = jo”’ X (t) (P(t - 7)d7 9)

Ou X(t) désigne la variable instantanée (pluie elg®) et Xr(t) désigne la variable retardée.
La fonction P(t) dite de réponse impulsionnellendilieu s’inspire de I'équation de diffusion de laateur en
milieu semi-fini et s’écrit :

P(t) = T—I; £ (10)

Avec T, un temps caractéristique de diffusion dans lecmili

La figure 12 présente les résultats du lissage e¢tdrd sur la fonte de Bissorte.
Neige : Lissage FFT et le retard d = 1

% Brute
% Lissage FFT
Retarde

Vs

P_— e A A L‘H

T T T T T T T T
11000 11020 11040 11060 41080 14100 11120 11140

Figure 12 : lissageet retard appliqués a la fonction de fonte a Bigsok’'abscisse représente le temps (une année de
mesure) et 'ordonnée représente la fonte (baigstedeur en eau du sol entre deux jours consécudfsur nulle si
accumulation ou stagnation du manteau neigeux)

2 Nivomeétre & Rayonnement Cosmique : permet la megeila masse en eau d’un manteau neigeux posé saf & comptant
I'atténuation du rayonnement cosmique
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4.2.2 Premiers résultats obtenus grace aux résdaweurones

Les premiers réseaux de neurones testés utilisengriables d’'HST en entrée auxquelles on rajaypduie
retardée, la fonte (lissée) et éventuellementagpérature de l'air. Le coefficient de corrélatiamgmente
significativement pour la fuite avale gauche puisqu’il passe de 0,45 (HST) a 0,&Qi@nes).

Il est intéressant de noter que les effets calqudédes neurones pour la pluie et la neige soitlres. Leur
ordre de grandeur est au moins aussi important'gffiet saisonnier, ce qui indique que ces varialdat un
caractere explicatif certain. L'effet de la tempg@éra semble négligeable. Partant du constat queffets
neige et fonte sont linéaires, il apparait oppodense demander si un modéle de régression linphise
simple utilisant simplement la neige et la fontéargées pourrait également convenir. C'est I'olgjet
paragraphe suivant.

4.2.3 Application d’'un modéle de régression linéairspiré des résultats des réseaux de neurones

Il est aisé de compléter HST avec des informatinfonte et pluie de la maniére suivante :
Xi=(t) + f(Z) + f(S) + ba.FonteL+h,PIR+R+ & (12)
Avec :
FonteL : fonte lissée
PJR : pluie journaliére retardée
bis,b14 : coefficient de régression linéaire
Les autres variables sont définies au §2.1.
Ce modeéle « HST PJR Fonte » a été testé sur I'drlsatns fuites du barrages de Bissorte. Les résstet
synthétisés dans le tableau 2.

S243 MV S283 M.V
/5289 MY S388 EX

N )
Galerie RD raete ement SZQM‘F | :
alerie igole ovel vy 528 : ESQBQV Galerie RG
v SN [saav e . ;,;;‘E;i """""""
¥ TOTAL FUITES e ————

Figure 13 : Résumeé de la partie fuites du dispositif d'alistion du barrage de Blssorte
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Fonte PJ Rzini AS? AR?
Amont Rive Droite _ _ 0.55 5% 0.02
Amont Rive Gauct _ _ 0.7 5% 0.0z
Aval Rive Droite fort moyen 0.45 29 % 0.16
Aval Rive Gauch fort léger 0.45 32% 0.17
Somme des qua moyen léger 0.43 17% 0.10

Tableau 2 : classement des fuites suivant leurs variabl@dieatives.

Le modéle classe clairement les fuites en deuxpg®u

- les fuites de la rigole amont (drainage d'éléwatilans le corps de I'ouvrage) qui ne sont pasienitées
par la neige ou la pluie. (pas d’amélioration daficient de correlation) ;

- les fuites de la rigole aval (drainage des rivps)sont clairement influencées par la pluie etdae (nette
amélioration du coefficient de corrélation.

4.3 Conclusions sur I'analyse des fuites

Le modéle neuronal a permis ici de discrimineniasables explicatives d’entrée. La températurériatre

ne présente pas de caractere explicatif pour leissdde fuite. Par ailleurs les formes trés simgliegaires)
pour les effets de la neige et de la pluie ont jgemrke mettre au point un modéle simple de régressio
linéaire. Ce modeéle présente des performancesreme téde coefficient de corrélation qui sont toutaé f
similaires au modéle neuronal. Le modéle neuroraihai permis la mise au point d’'un modeéle simgle e
performant : « HST PJR Fonte ». Une sophisticatienHST PJR Fonte » avec des effets plus complexes
n'améliorerait pas les résultats puisque ce depussede déja un coefficient de corrélation tréshe du
modéle neuronal. Les avantages du modéle simp®T«PIR Fonte » sont de plusieurs ordres :

- temps de calcul tres rapide (quasi-instantané) ;

- intégration possible directement dans les ointdsistriels d’EDF d’analyse des données d’ausdatigt

- compréhension aisée du modele et de ses effipequet d’envisager une utilisation en dépouillame

5. APPLICATION A L’ANALYSE DES DEPLACEMENTS

Les déplacements amont-aval des barrages sontmég#lsoumis a d’'importants effets croisés entriéete
thermique et la cote. Les mesures brutes de dépéatedes barrages poids et voltes sont actuellement
corrigées grace au modele HSTThermique qui estamélioration d’'HST grace a l'intégration d'une
information réelle de température. L'expressioréatgque du modele est la suivante :

Xi=(t) + f(Z) + f(S) + b+ b3 ABR™+ g (12)

Les notations sont identiques a la descriptiomdaléle HST (82.1)A®g™® désigne I'écart retardé
par rapport a la normale saisonniére de la temyréraie I'air. Le retard qlest choisi comme étant celui qui
optimise la régression linéaire. Ce retard reprigsan temps de diffusion moyen de la chaleur detsav
'ouvrage. HSTThermique est décrit en détail d@hs
Un réseau de neurones qui utilise les variablesS@Fhermique en entrée permet de réduire la digpersi
des données corrigées de I'ordre de 80% par rapdd8T (HSTThermique permettait déja une rédudimn
50%). La figure 14 présente les données corrigéeslgs neurones du pendule en clé au barrage de
Monteynard. La dispersion est trés faible ce quine¢ de détecter de maniere précoce tout changeaeent
comportement ou anomalie de mesure.

Page 13



Théme 3 - Innovation et auscultation — analysendesures d’auscultation des barrages avec les tésda neurones
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Figure 14 : déplacement amont-aval au plot central du barrdgeMonteynard. Evolution dans le temps des données
corrigées (neurones et HST).

Il est intéressant de rechercher quels sont las lieoisés que les neurones ont trouvé pour migpligeer
la mesure. L'analyse systématique de tous lesseffetisés (cote-saison, cote-temps, ca@g'®, AOg' °-
cote, ...) doit permettre de repérer celui qui eéppndérant et permet une meilleure explication.
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Figure 15 : effet croiséstOg' *-saison et1@g °-cote. La figure de gauche permet d’affirmer quedasibilité a la
température de I'air retardée dépend de la said@nfigure de droite confirme ce lien tout en indigtique la cote de
retenue n’influe pas sur la sensibilité a la tenrgiare de I'air retardée.

La figure 15 présente les effets croisés qui Emplus significatifs. La ou HSTThermique prévayai
une sensibilité constante a la température de ttmrdée, le réseau de neurones trouve une diésibi
différente suivant la période de I'année : la dalig est plus importante en été (juillet et ocbqu’en
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hiver (janvier et avril). On peut étre tenté degmmue cette sensibilité est en partie due adai@o du plan
d’eau, mais la figure 15 démontre également quen®glissage n’influe quasiment pas sur la senghilila
température de l'air retardée : en hiver, a la &8 m (médiane des valeurs hautes), la sensileité
guasiment identique qu’a la cote 474 m (médianeveksurs basses). Durant I'été la méme observatton
étre faite. Une hypothese avancée pour expliqueeftet est I'influence du rayonnement solaire gigst
pas la méme en été ou en hiver et qui viendrginter a I'effet convectif de la température dérl'a

Ainsi les réseaux de neurones détectent desdieiges entre variables explicatives et proposest d
relations de dépendance. Ces relations de dépemdames analyse approfondie, peuvent étre uslipéar
mieux appréhender le comportement de I'ouvrageaiqser une amélioration a base physique des nodéle
existants.

6. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Les exemples d’application aux données d’auscohiaties réseaux de neurones ont montré une mise en
perspective nouvelle. Au-dela de la performanamérique qui était attendue il est intéressant derrgque

des effets croisés entre variables explicatives settement mis en évidence. Cette observationt peu
expliquer quelquefois les difficultés d’'HST a cgar les données. Les neurones doivent étre atiliséc
certaines précautions : les effets calculés samacer a proximité des mesures ayant servi a |k&s ed
I'exploration de tous les effets croisés possildest étre examinée afin de comprendre comment les
neurones ont amélioré la modélisation. Le probl@uesur-apprentissage (avec du bruit de mesure par
exemple) peut étre aisément maitrisé en surveill@teur sur une base de test qui n'a pas vu
d'apprentissage. En cas de sur-apprentissagebaiase du nombre d’itérations ou une simplificatitmn
l'architecture du réseau de neurones (diminutioa degrés de liberté) sont en général suffisants pou
résoudre le probléme. Les neurones ne sont padinaiéé en tant que telle puisqu’ils peuvent sede
base a I'élaboration de modeles physico-statistiqgiEppuyant sur les effets calculés et liens émiDeux
exemples de modéles simples ayant des performadessques aux neurones ont été présentés pour les
débits de fuite et les sous-pressions. Le camadgplicatif ou non d’'une variable peut également é
facilement déterminé sans postuberpriori sa loi d’évolution. Les neurones constituent iaims outil
puissant d’exploration des données qui permet ide e analyse exhaustive des effets. Il esteéugzt
envisageable d'utiliser I'outil, une fois bien cafur analyser les données d’auscultation en teéglset
détecter de maniére précoce une éventuelle anomidigpolitique d'utilisation des neurones a EDBtee
encore a définir : dans un contexte industriel skaltation, la complexité des neurones rend leilisation
systématique trop chronophage et colteuse. AdiBe; les neurones représentent un atout pouruf'app
'analyse de certaines mesures complexes. Lestaéswabtenus peuvent soit étre utilisés et intéépréels
guels, soit servir a la mise au point de modélease physique simplifiés.
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